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Résumé : Le microbiote et ses liens avec la santé
humaine sont aujourd’hui très étudiés. Le séquen-
çage à haut débit a grandement contribué à l’essor
fulgurant du domaine en permettant d’identifier et
de quantifier finement tous les micro-organismes
d’un échantillon donné, sans les contraintes préa-
lables d’isolement et de culture. Deux stratégies
de séquençage sont majoritairement utilisées : le
métabarcoding, qui consiste à ne séquencer qu’un
gène marqueur, ce qui est peu coûteux mais peu ré-
solutif ; et la métagénomique shotgun, qui consiste
à séquencer tout l’ADN présent dans un échan-
tillon, permettant une meilleure résolution taxo-
nomique et une caractérisation fonctionnelle, mais
dont les coûts sont parfois prohibitifs. Cette thèse
s’intéresse à deux stratégies de séquençage inter-
médiaires, plus résolutives que le métabarcoding
tout en étant moins coûteuses que la métagéno-
mique shotgun.

Nous avons dans un premier temps évalué la perti-
nence de la métagénomique shotgun à faible pro-
fondeur de séquençage pour l’étude du microbiote
intestinal. Pour cela, nous avons développé un pi-
peline d’analyse fiable et optimisé, puis montré
la capacité de notre méthode à reconstruire les
profils taxonomiques et discriminer les patients.
Dans un deuxième temps, nous avons développé
une approche intégrative de métabarcoding multi-
marqueurs pour caractériser le microbiote vaginal,
qui permet de tirer parti de l’universalité et du
pouvoir discriminant de chaque marqueur. Ce tra-
vail de thèse inclut également l’analyse de don-
nées issues de deux projets cliniques distincts, l’un
portant sur la standardisation du protocole pré-
analytique et l’autre sur les liens entre le micro-
biote intestinal et une maladie auto-immune, le lu-
pus érythémateux systémique.

Title : Development and application of methods to study human microbiota composition in a clinical
context using alternative sequencing strategies
Keywords : Microbiota ; Metagenomics ; NGS ; Bioinformatics ; Health

Abstract : The microbiota and its relation to hu-
man health are nowadays widely studied. High-
throughput sequencing has greatly contributed to
the rapid development of this field by allowing
the identification and quantification of all mi-
croorganisms in a given sample, without the prior
constraints of isolation and culture. Two sequen-
cing strategies are mainly used : metabarcoding,
which consists of sequencing only one marker gene,
which is cost-efficient but not very precise ; and
shotgun metagenomics, which consists of sequen-
cing all the DNA present in a sample, allowing a
better taxonomic resolution and a functional cha-
racterization but whose cost is sometimes prohibi-
tive. This thesis focuses on two intermediate alter-
native sequencing strategies that are more precise
than metabarcoding but less expensive than shot-

gun metagenomics.
We first evaluated the relevance of shallow shotgun
metagenomics for studying the gut microbiota. We
developed a reliable and optimized analysis pipe-
line, and then demonstrated the ability of this ap-
proach to reconstruct taxonomic profiles and dif-
ferences between patients. In a second step, we
developed an integrative multi-marker metabarco-
ding approach to characterize the vaginal micro-
biota, which takes advantage of the universality
and discriminatory capacity of each marker. This
thesis work also includes the analysis of data from
two clinical projects, one on the standardization of
the pre-analytical protocol and the other on the
links between the gut microbiota and an autoim-
mune disease, systemic erythematosus lupus.
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1 - INTRODUCTION
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1.1 . Étude des microbes

Les premières observations des microbes ont été faites au XV IIe siècle, quand Francesco
Redi et Antoni van Leeuwenhoek ont observé grâce aux premiers microscopes ces formes de
vie invisibles à l’oeil nu. Au XIXe, on apprend à isoler et cultiver ces micro-organismes pour
mieux les étudier. On comprend également qu’ils sont responsables d’infections. Ignas Semel-
weiss propose la théorie des germes, on découvre alors les concepts d’hygiène, et la vaccination
se développe pour faire face aux épidémies. Dans la première moitié du XXe siècle, Robert
Koch propose ses postulats pour prouver la relation de causalité entre un pathogène et une
maladie infectieuse et Alexander Flemming découvre la pénicilline, le premier antibiotique. On
a compris dès l’époque de Louis Pasteur que toutes les bactéries n’étaient pas pathogènes et
que certaines étaient impliquées dans les procédés de fermentation. Élie Metchnikoff, le dé-
couvreur de la phagocytose, avançait au début du XXe siècle que certains micro-organismes
contenus dans les yaourts pouvaient ralentir le vieillissement, proposant ainsi le fait que certains
microbes pouvaient nous être bénéfiques. La seconde moitié du XXe siècle a vu la naissance
de la biologie moléculaire, à la suite de la découverte en 1952 de l’ADN comme support de
l’information génétique grâce aux expériences de Alfred Hershey et Martha Chase [67], puis de
la résolution de sa structure en double hélice par James Watson et Francis Crick en 1953 [186].
L’émergence de la biologie moléculaire a notamment bouleversé la façon de classifier les espèces
bactériennes. Celles-ci étaient classées jusqu’alors de manière assez grossière, selon des critères
morphologiques ainsi que sur certaines propriétés biochimiques et physiologiques, ou encore se-
lon leur pathogénicité. Des critères moléculaires, comme un taux d’hybridation entre l’ADN de
deux souches supérieur à 70%, ont été utilisés pour définir la notion d’espèce bactérienne [153].
Le séquençage de l’ADN a ensuite été permise par les travaux de Frederick Sanger en 1980, pour
lesquels il reçut son deuxième prix Nobel. Le fait de pouvoir lire l’ADN a permis l’émergence
de la phylogénie moléculaire, qui a de nouveau changé notre manière de classifier les bactéries,
en s’appuyant sur des approches par similarité de séquences, d’abord sur un ou plusieurs gènes,
puis sur tout le génome. Ces caractérisations moléculaires n’étaient cependant faites que sur
des bactéries isolées et cultivées, du fait du faible rendement de la technique Sanger et de la
nécessité d’avoir une concentration initiale d’ADN élevée pour pouvoir le séquencer. L’avène-
ment dans le début des années 2000 du séquençage à haut débit, souvent appelé NGS pour
Next Generation Sequencing, a levé cette limitation en permettant de lire plusieurs millions de
séquences en parallèle, à partir de concentrations initiales d’ADN beaucoup plus faibles et en ré-
duisant fortement le coût du séquençage. Les progrès réalisés à cette époque dans les protocoles
d’extraction pour divers écosystèmes ont rendu possible l’analyse d’écosystèmes très divers. Ce
sont les premiers pas de la métagénomique, également appelée génomique environnementale.
Cette méthode a non seulement permis d’établir la composition des écosystèmes microbiens, en
identifiant les micro-organismes et en estimant leurs abondances relatives, mais a aussi révélé
la partie immergée de l’iceberg que constituent les bactéries non cultivables. On estime aujour-
d’hui que seuless 30% des espèces bactériennes retrouvées dans le tube digestif humain sont
cultivées [5], et ce pourcentage est largement plus faible dans d’autres écosystèmes. Que ce
soit dans le fond des océans, dans les sols ou dans nos intestins, on a alors pu véritablement se
rendre compte de la diversité et de la complexité des écosystème microbiens et de leurs relations
avec leur environnement. Deux stratégies de séquençage sont actuellement largement utilisées.
D’une part le métabarcoding, descendant moderne des travaux pionniers de Carl Woese [187],
consiste à ne séquencer qu’un gène marqueur dans le but d’identifier et quantifier les microbes
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présents dans un écosystème. D’autre part la métagénomique shotgun consiste à séquencer tout
l’ADN d’un écosystème, ce qui permet d’analyser non seulement la composition taxonomique
mais aussi, après des étapes d’assemblage et d’annotation fonctionnelle, d’identifier les gènes
et fonctions présents et de reconstruire les génomes des micro-organismes. Ces deux méthodes
seront présentées en détail, en comparant leurs avantages et inconvénients, dans la section 1.3.

Le microbiote humain, défini comme l’ensemble des micro-organismes (bactéries, champi-
gnons et virus) colonisant les différentes parties du corps humain (appareils digestif et respi-
ratoire, cavités buccale, nasale, vaginale, etc.), a pu être étudié à grande échelle grâce à ces
développements. Les recherches sur le microbiote humain et ses liens avec la santé ont alors
connu un essor fulgurant avec des projets exploratoires fondateurs : MetaHIT (Metagenomics
of Human Intestinal Tract) en Europe [140] et le HMP (Human Micobiome Project) aux États-
Unis [172]. Le projet MetaHIT a exploré le microbiote intestinal humain par métagénomique
shotgun, ce qui a permis notamment de construire un catalogue de gènes retrouvés dans cet
écosystème [140, 92]. Ce projet a également permis d’explorer la diversité du microbiote intes-
tinal et de définir des compositions-type structurant la composition du microbiote des individus
appelés entérotypes [11], même si le nombre et la nature exacte de ces derniers est controversée
[32]. Il a également permis d’établir des corrélations entre la composition et la richesse du mi-
crobiote et le métabolisme de l’hôte [88]. Le HMP s’est intéressé au microbiote humain dans sa
globalité (microbiotes intestinal, cutané, bucal, nasal et vaginal) en utilisant du métabarcoding,
de la métagénomique shotgun et des approches par culture. Il a permis d’explorer la diversité
des micro-organismes constituant ces écosystèmes et a contribué à construire des catalogues
de séquences, de gènes et de génomes représentatifs du microbiote humain. À la suite de ces
projets, il y a eu une explosion du nombre d’études s’intéressant aux liens entre le microbiote
et la santé humaine. Elles ont permis de mettre en évidence l’implication du microbiote dans
diverses fonctions de l’organisme, ainsi qu’une altération de la composition du microbiote dans
de multiples pathologies.

La lecture de l’ADN par séquençage à haut-débit permet de caractériser un écosystème à
un moment donné, en évaluant sa composition et éventuellement les fonctions métaboliques
qu’apportent les différents micro-organismes qui le composent. Afin d’aller plus loin dans l’inter-
prétation des résultats, et prendre en compte l’activité des micro-organismes, d’autres approches
complémentaires peuvent être utilisées : la métatranscriptomique utilise le séquençage à haut-
débit pour lire les ARN messagers (par opposition à l’ADN) renseignant ainsi sur l’activité des
gènes ; la protéomique et la métabolomique, permettent d’analyser, par diverses techniques de
spectrométrie, les protéines et métabolites fabriqués par les micro-organismes. Par ailleurs, la
culture des micro-organismes à haut débit [85, 52, 199], appelée culturomique, est essentielle
pour faire avancer les connaissances sur le domaine. La culturomique permet d’enrichir tant
les biobanques que les catalogues de gènes et de génomes, qui sont utiles pour l’analyse des
données de métagénomique (cf. section 1.3). Elle est également nécessaire pour l’étude détaillée
des propriétés de certaines espèces d’intérêt. Réciproquement, la métagénomique peut servir
à identifier les taxa importants qu’il serait intéressant de parvenir à cultiver, les most wanted
taxa [51, 6], et définir des échantillons à partir desquels les isoler ainsi que les conditions dans
lesquelles ils sont susceptibles d’être cultivés [124].
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1.2 . Microbiote humain et santé

L’étude du microbiote humain et de ses liens avec la santé constituent aujourd’hui un champ
de recherche à part entière. Les différentes révolutions technologiques présentées précédemment
ont permis l’émergence de cette discipline, à l’interface entre la microbiologie, la médecine et
les sciences computationnelles. Le but de ce paragraphe est d’illustrer pourquoi le microbiote
humain suscite autant d’intérêt, mais aussi de souligner les perspectives et les verrous à franchir
pour l’utilisation du microbiote humain dans un contexte clinique.

1.2.1 . L’homme symbiotique
Il est aujourd’hui admis que nous sommes des individus symbiotiques, composés approxi-

mativement d’autant de cellules humaines que de bactéries [158], et que les bactéries que nous
abritons contiennent ∼ 100 fois plus de gènes que notre propre génome [59]. Notre micro-
biote s’installe dès la naissance [146], voire même pendant la grossesse [31], et se trouve à
chaque interface entre le corps humain et son environnement. Les microbiotes intestinal, res-
piratoire, buccal, vaginal, cutané, etc. sont autant d’écosystèmes évoluant dans des conditions
physico-chimiques très différentes en interaction avec notre organisme. La symbiose désigne la
cohabitation harmonieuse entre notre organisme et ces microbes, que nous abritons et nourris-
sons en échange des nombreuses fonctions qu’ils nous apportent.

C’est dans notre tube digestif que se situent le plus grand nombre et la plus forte diversité
de microbes, qui constituent ce qu’on appelle aujourd’hui le microbiote intestinal. Le micro-
biote intestinal est impliqué, entre autres, dans la digestion des aliments, nous apportant des
fonctions métaboliques essentielles. Par exemple, le microbiote permet de dégrader certaines
fibres alimentaires (polysaccharides) en acides gras à chaînes courtes (AGCCs). Les AGCCs sont
eux-mêmes au coeur de nombreuses fonctions : le butyrate est par exemple la source principale
d’énergie des colonocytes (cellules épithéliales du colon) et joue ainsi un rôle essentiel pour le
maintien de la barrière intestinale [113, 103], tandis que d’autres AGCCs sont impliqués dans
le métabolisme des lipides [66] ou encore dans la régulation de la satiété [24]. Le microbiote
intestinal joue également un rôle important dans la maturation du système immunitaire [57, 55].
Le mode d’accouchement, par voie basse ou par césarienne, via son influence sur l’acquisition
précoce et la composition du microbiote humain dans les premiers mois de la vie [149], pourrait
être impliqué dans certains troubles de l’immunité [171, 34, 177]. Le microbiote intestinal joue
par ailleurs un rôle de barrière, qui nous aide à lutter contre la prolifération de pathogènes
[74, 77].

Cet état symbiotique n’est pas complètement compris, bien que l’on ait élucidé certains
mécanismes d’action contribuant à l’équilibre et l’inter-dépendance entre un individu et son
microbiote. La description et la définition de ce qu’est un microbiote sain est aujourd’hui très
partielle [159]. On sait que le microbiote intestinal doit être diversifié, qu’il doit est souvent
dominé par certains phyla bactériens, que l’absence de certaines espèces dites fondatrices peut
être néfaste, etc. Cependant, on observe une immense diversité dans la composition du mi-
crobiote des individus, même si ceux-ci sont en bonne santé. On a établi que de nombreux
facteurs influencent la composition du microbiote humain, comme la situation géographique,
l’ethnicité, l’âge, l’alimentation, la prise de médicaments, etc. [145, 74]. Cette grande diversité
observée dans un microbiote équilibré, complique la compréhension de ce qu’est un microbiote
déséquilibré.
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1.2.2 . Le microbiote humain dans les pathologies
Dans de très nombreuses pathologies humaines, des altérations du microbiote ont été ob-

servées. Plusieurs paramètres de la symbiose décrite dans le paragraphe précédent peuvent
être affectés, on parle de dysbiose. Un cercle vicieux peut s’installer, avec une modification de
la composition du microbiote digestif, un affaiblissement de la perméabilité membranaire, et
finalement une stimulation de la réaction immunitaire.

On a trouvé des altérations dans la composition du microbiote intestinal de patients atteints
de maladies gastro-intestinales, et notamment les maladies inflammatoires de l’intestin (la colite
ulcéreuse et la maladie de Crohn) [121, 131], mais aussi dans les maladies hépatiques [173,
95], les maladies métaboliques, notamment le diabète de type II [63] et l’obésité [94], ou
encore les maladies auto-immunes [39]. L’axe intestin-cerveau est aujourd’hui très étudié, à
travers notamment l’implication du microbiote dans les maladies neuro-psychiatriques comme
la dépression [119, 106] ou les troubles du spectre de l’autisme [72, 30]. De nombreuses études
ont également mis en évidence les liens entre le microbiote et certains cancers, le microbiote
pouvant intervenir comme un facteur favorisant le développement de cancers colorectaux [56],
mais également expliquer, voire moduler la réponse aux traitements anti-cancéreux [3, 197, 194].

1.2.3 . L’utilisation du microbiote humain dans un parcours de soin
Nous allons désormais nous intéresser à certains exemples montrant comment le microbiote

et son analyse peuvent être utilisés dans un parcours de soin.

Un marqueur non-invasif Dans de nombreux cas, c’est le caractère non-invasif du prélève-
ment qui est particulièrement intéressant, l’analyse de la composition du microbiote se faisant
souvent par prélèvement de selles. Dans les maladies hépatiques par exemple, de nombreuses
études ont montré que la composition du microbiote permettait d’évaluer le degrés d’atteinte
du foie [141, 95, 126, 163]. Le microbiote pourrait ainsi à terme être utilisé pour suivre la
progression de la maladie chez un patient ayant une atteinte hépatique, et ajuster la prise en
charge si une dégradation est observée.
Dans un autre registre, plusieurs études ont également mis en évidence des altérations du micro-
biote intestinal chez les patients atteints de cancers colorectaux, suggérant qu’une inflammation
liée au microbiote puisse agir comme un facteur de risque favorisant la carcinogénèse, mais aussi
influençant la réponse au traitement [151, 56, 188]. Ainsi, l’analyse du microbiote pourrait servir
à terme de marqueur diagnostique ou pronostique, comme moyen de dépistage en amont des
coloscopies, étant non-invasif et moins coûteux, pour évaluer les risques de cancers colorec-
taux chez les patients [181, 127]. Plus récemment, dans le cas du cancer du pancréas, il a été
montré que le microbiote, combiné à d’autres marqueurs non-invasifs, améliorait grandement
la détection précoce du cancer [79]. Ces cancers étant souvent diagnostiqués trop tard (plus de
la moitié des cancers du pancréas sont diagnostiqués alors que le cancer est déjà métastasé),
la possibilité de dépistage précoce pourrait être d’une grande utilité.

Une médecine personnalisée Un exemple classique de l’utilisation du microbiote est la pré-
diction de la réponse à l’immunothérapie chez les patients atteints de cancer [93, 105]. La
prédiction de la réponse par l’analyse du microbiote peut servir dans ces cas à orienter le trai-
tement des patients, et ainsi augmenter ses chances de guérison.
Dans le cadre du diabète de type II, une étude [196] a exploré une approche originale pour
utiliser le microbiote au service de la prise en charge des patients. Cette étude a montré que
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la composition du microbiote, associée à d’autres paramètres biologiques, pouvait expliquer la
variabilité de la réponse glycémique à différents repas d’un individu à l’autre. Ils ont ensuite
utilisé des algorithmes d’apprentissage automatique pour prédire la réponse glycémique à un
repas donné pour chaque patient, et ainsi ouvert la voie à une nutrition personnalisée pour les
patients diabétiques, améliorant la qualité de vie des patients.

Des voies thérapeutiques Le microbiote est modulable : on peut agir sur lui, par différents
moyens, pour en modifier la composition et ainsi espérer l’utiliser pour en tirer un bénéfice,
offrant des perspectives thérapeutiques nouvelles dans une démarche préventive ou curative.
L’étude des liens de causalité entre l’altération du microbiote et les pathologies est un aspect
fondamental. Dans certains cas, agir sur le microbiote, en parallèle à d’autres traitements, peut
permettre d’améliorer la condition de santé.
On peut agir sur le microbiote intestinal par une intervention sur le régime alimentaire, par
l’administration de probiotiques, de prébiotiques, d’antibiotiques ou par transplantation fécale.
Il a par exemple été montré que la diversité microbienne était rétablie lors d’interventions dié-
tétiques visant à traiter l’obésité [33] pouvant contribuer au retour à la normale des paramètres
métaboliques des patients. Il a été montré que l’administration de probiotiques avait un effet
bénéfique sur la perte de poids [161, 200], et pouvait avoir un effet limité mais significatif sur
les troubles de l’anxiété et de dépression [87], ainsi que pour l’amélioration des symptômes chez
des patients atteints de maladies inflammatoires de l’intestin [28]. La transplantation fécale,
qu’elle soit par voie orale (sous forme de capsule) ou rectale, est d’ores et déjà utilisée pour
traiter des infections récalcitrantes à C. difficile [73], et connaît des résultats prometteurs pour
traiter les maladies de Crohn [166], du Lupus [70], ou encore des colites ulcéreuse [112, 65].
En cancérologie, après avoir identifié que le microbiote était associé à la réponse à l’immuno-
thérapie [165, 104], une étude clinique a récemment montré que certains patients n’ayant pas
répondu à une immunothérapie, y répondait après avoir reçu une transplantation fécale [37].
Une étude a également exploré avec succès l’utilité d’une auto-transplantation fécale dans le but
de rétablir le microbiote à son état initial après une chimiothérapie associée à des antibiotiques,
lors du traitement de la leucémie myéloïde aiguë, permettant ainsi de limiter les complications
[100].
L’ensemble de ces exemples montrent que nous sommes à un tournant de la compréhension et
de l’utilisation du microbiote. Si la recherche a connu un essor fulgurant depuis un peu plus
d’une dizaine d’années, des connaissances solides se sont lentement construites et ouvrent la
voie vers l’utilisation du microbiote dans des pratiques médicales courantes.
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1.3 . Analyse des écosystèmes microbiens par séquençage à
haut débit

Nous allons dans cette section détailler les objectifs de l’analyse des écosystèmes microbiens
par séquençage à haut débit. Nous introduirons les deux stratégies de séquençages dominantes,
le métabarcoding et la métagénomique shotgun, puis expliquerons les raisons qui ont motivé
notre recherche de stratégies de séquençage alternatives.

1.3.1 . Objectifs de l’analyse des écosystèmes microbiens
Le séquençage à haut débit a apporté une révolution dans le domaine de l’analyse des

écosystèmes microbiens, car il a permis pour la première fois de décrire de manière exhaustive
les organismes présents dans un échantillon donné, sans connaissance préalable de ceux-ci. La
question biologique sous-jacente à l’analyse guide les choix méthodologiques, mais certains
types d’analyse sont communs à beaucoup d’études. Il ne s’agit pas d’une revue exhaustive des
analyses pouvant être menées, mais d’une introduction aux notions utiles à la compréhension
du manuscrit.

Profils taxonomiques Pour décrire un écosystème, il est fondamental d’identifier et de quanti-
fier les organismes qui le composent. L’étape d’identification se fait en comparant les séquences
lues lors de l’expérience de séquençage, appelées reads, avec une base de données de référence
qui contient les séquences (gènes ou génomes, selon la stratégie de séquençage et les choix
d’analyse) d’organismes connus, et dont la taxonomie a été préalablement déterminée. L’espèce
est le rang taxonomique de référence pour identifier les organismes, mais l’identification peut se
faire à un rang taxonomique supérieur ou inférieur, selon les méthodes utilisées. Le séquençage
haut-débit ne permet pas une quantification absolue des micro-organismes, c’est-à-dire qu’on
ne peut pas par exemple exprimer les observations en nombre de copies d’un organisme par vo-
lume ou masse d’échantillon total, mais on peut obtenir une quantification relative, c’est-à-dire
donner la proportion des différents organismes. Chaque étape du protocole peut introduire des
biais : la conditions de prélèvement et de conservation des échantillons, l’extraction de l’ADN,
la stratégie de séquençage (cf. sections 1.3.2 et 1.3.3) et enfin du traitement bioinformatique.
Ainsi, l’estimation qui est faite des abondances relatives est imparfaite. Cependant, lorsque l’on
compare plusieurs échantillons qui ont suivi le même protocole, ces biais sont identiques sur
tous les échantillons et les différences observées entre les abondances relatives estimées sont
alors interprétables.

La liste des organismes présents et leurs abondances relatives constituent le profil taxono-
mique d’un échantillon. Le profil taxonomique est à la fois de nature hiérarchique, car on peut
lire le profil à différents niveaux taxonomiques, et de nature compositionnelle, car on a accès
aux proportions des différents organismes dans l’écosystème. Une représentation intéressante
de ces données est fournie par l’outil krona [128] qui fournit une visualisation interactive des
profils taxonomiques, comme illustré sur la figure 1.1.

Établir un profil taxonomique revient à évaluer la composition d’un écosystème, composition
qui sera ensuite utilisée dans diverses analyses. Un profil taxonomique présente l’avantage d’être
facilement interprétable, en utilisant les connaissances de la microbiologie sur les organismes
que l’on a identifiés. En revanche, on est limité par les connaissances sur la taxonomie des
organismes, notamment pour les micro-organismes non cultivés.

Dans le cadre des différents projets présentés dans ma thèse, et qui se déroulent dans un
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Figure 1.1 – Exemple de représentation d’un profil taxonomique d’une communauté micro-
bienne par l’outils krona. La figure se lit de l’intérieur vers l’extérieur, représentant les différents
niveaux taxonomiques : phylum, classe, ordre, famille, genre et espèce.

contexte clinique, obtenir des profils taxonomiques de bonne qualité, à la fois précis, avec une
résolution taxonomique au moins jusqu’à l’espèce, et fiables, avec une maîtrise des faux positifs,
est un objectif en soit, en plus d’être une donnée de base utilisée pour d’autres analyses.

Profils fonctionnels Au-delà de l’identification des organismes, il peut être intéressant d’identi-
fier les gènes microbiens présents dans un écosystème afin d’avoir accès au potentiel fonctionnel
du microbiote, et notamment les voies métaboliques présentes. Cela peut être fait en alignant
les reads sur des gènes ou des génomes annotés. Il ne s’agit que d’un potentiel fonctionnel car
on ne sait pas si ces gènes sont exprimés, à l’inverse de la métatranscriptomique qui séquence
les ARN messagers. Le fait qu’un gène soit retrouvé en plus ou moins forte abondance dans
un échantillon n’est donc pas forcément corrélé avec le rôle qu’il joue dans l’écosystème. Par
ailleurs, les profils fonctionnels peuvent être difficilement interprétables car les fonctions asso-
ciées aux différents gènes ne sont souvent que putatives, étant extrapolées par similarité de
séquences avec des gènes dont on connaît la fonction. En revanche, ces données ont l’avan-
tage de s’affranchir des limitations des connaissances taxonomiques des micro-organismes, et
peuvent également servir de données de bases pour des analyses subséquentes.

α-diversité La notion d’α-diversité désigne la diversité au sein d’un échantillon. Cette notion
est au coeur de nombreuses analyses d’écosystèmes : une α-diversité élevée dans le microbiote
intestinal humain est généralement associée à une bonne santé alors que c’est l’inverse dans le
microbiote vaginal. Il existe plusieurs mesures qui évaluent l’α-diversité selon différents critères.
La richesse dénombre les entités taxonomiques (espèces, OTUs 1) ou fonctionnelles (gènes, fa-
mille de gènes) distinctes détectées dans les échantillons. Les indices de Shannon (−

∑
i pilog2pi

1. cf. section 1.3.2

14



avec pi l’abondance relative du taxa i) et de Simpson (1−
∑

i p
2
i ) tiennent compte des abon-

dances relatives, et donnent une mesure d’α-diversité plus élevée si les abondances relatives
des entités sont équitablement distribuées que si une entité domine toutes les autres. Enfin
d’autres indices comme la mesure de Faith [45] prennent en compte la phylogénie des orga-
nismes présents. Quel que soit l’indicateur choisi, on obtient une mesure par échantillon, et on
peut par exemple regarder s’il y a une différence d’α-diversité entre deux groupes de patients, via
une analyse statistique de la variance (anova) ou un test de Wilcoxon-Mann-Whitney (appelé
Wilcoxon dans le suite du manuscrit).

β-diversité La notion de β-diversité désigne la diversité, ou distance, entre plusieurs échan-
tillons basée sur leurs profils taxonomiques. Il existe aussi différentes métriques pour mesurer
cette diversité inter-échantillons : la distance de Jaccard (1 − |(ΩA∩ΩB)|

|(ΩA∪ΩB)| , avec ΩA et ΩB les
ensembles de taxa identifiés dans les échantillons A et B respectivement) compare la compo-
sition de deux échantillons sur un critère de présence/absence des entités étudiées ; la distance
de Bray-Curtis (1 − 2

∑
imin(pi,A,pi,B)∑

i(pi,A+pi,B) ) tient compte des abondances relatives, tout comme la
distance d’Aitchison (distance euclidienne après une transformation par centered log ratio des
abondances relatives des taxa) [2] qui prend en compte le caractère compositionnel des données ;
la distance Unifrac, et sa version pondérée pour prendre en compte les abondances relatives,
utilisent la distance phylogénétique entre les taxa des deux échantillons. Une fois la matrice
de distances entre paires d’échantillons calculée, on peut réaliser différents types d’analyse,
comme par exemple une analyse en coordonnées principales (PCoA) pour réduire le nombre de
dimensions des données, et ainsi projeter et visualiser les échantillons sur les axes principaux. On
peut également regarder l’effet des métadonnées, c’est-à-dire des données associées à chaque
échantillon (cas ou contrôle, âge, sexe, ou tout autre information pertinente pour la question
biologique), sur les distances en réalisant une PERMANOVA.

Recherche de biomarqueurs Lorsque l’on compare deux groupes d’échantillons, on cherche
souvent à savoir quelles bactéries sont différentiellement abondantes entre les deux groupes.
Cette démarche peut-être appliquée à différentes entités taxonomiques, ou bien à des gènes.
Cette étape est une démarche exploratoire, et les entités différentiellement abondantes que l’on
identifie, appelées biomarqueurs, sont espérées être en lien avec la condition expérimentale à
laquelle on s’intéresse. Il existe plusieurs méthodes pour réaliser ces tests. Les données étant
non-gaussiennes, de grandes dimensions, avec une sur-abondance de zéros et compositionnelles,
elles ne sont pas simples à manipuler. Le test non paramétrique de Wilcoxon-Mann-Whitney
est souvent utilisé car il ne nécessite pas de condition particulière. Il n’est cependant pas le
test le plus puissant, et des méthodes dédiées peuvent être plus performantes. Des méthodes
comme DESeq2 et edgeR, qui ont été initialement développées pour traiter des données de
transcriptomique sont très souvent utilisées car ces données, provenant également de séquençage
à haut débit, sont assez similaires à celles de données métagénomiques. Il existe également
des méthodes comme ALDEx2 [49] et ANCOM [101], qui exploitent l’aspect compositionnel des
données en utilisant des transformations dédiées telles que les transformations clr (pour centered
log ratio) ou alr (pour additive log ratio) respectivement.

Classification de patients Dans certaines études, il est pertinent de réaliser une classification
des patients, qui peut être supervisée ou non. Les classifications supervisées correspondent à des
cas où l’on cherche à utiliser le pouvoir prédictif du microbiote, dans une démarche diagnostique
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ou pronostique. Dans ces cas, on utilise des données pour entraîner un modèle de classification,
comme les forêts aléatoires, les machines à vecteurs de support (SVM) ou encore les réseaux
de neurones [89]. Ces modèles peuvent être très puissants mais nécessitent de grandes cohortes
d’entraînement et surtout des cohortes de validation pour s’assurer de la qualité des prédictions
sur des données indépendantes du jeu de données d’entraînement. Dans certaines situations, on
peut également réaliser une classification non-supervisée, comme la classification ascendante
hiérarchique, pour identifier des sous-groupes de patients en se basant sur la composition de
leur microbiote.

Pour réaliser toutes ces analyses, deux stratégies de séquençage sont majoritairement uti-
lisées : le métabarcoding et la métagénomique shotgun. Nous allons désormais détailler leur
principe de fonctionnement, leurs avantages et inconvénients.

1.3.2 . Métabarcoding
Le métabarcoding, également appelé métagénomique ciblée ou métagénomique amplicon

ou encore métataxonomique, est la méthode la plus utilisée pour caractériser les écosystèmes
microbiens. Cette stratégie de séquençage repose sur l’amplification par PCR d’un gène mar-
queur, ou d’une région d’un gène marqueur, censé permettre l’identification taxonomique des
organismes. Le terme métabarcoding désigne d’ailleurs très bien l’idée de code barre que l’on
peut lire pour identifier l’organisme.

Principe de fonctionnement Après avoir collecté un échantillon, l’ADN en est extrait, puis
le gène ciblé est amplifié par PCR (Polymerase Chain Reaction) avant d’être séquencé. L’am-
plification par PCR repose sur la complémentarité entre une paire d’amorces (séquences d’une
vingtaine de nucléotides) et la région ciblée. Par le contrôle de la température, on peut dénatu-
rer l’ADN (séparer les deux brins), puis permettre aux amorces de s’hybrider à l’ADN, et enfin
laisser à l’ADN polymérase le soin de synthétiser l’ADN contenu entre la paire d’amorces. On
peut ensuite répéter ce cycle, et ainsi amplifier la région souhaitée. Le choix de la cible et la
conception des amorces sont essentiels. On ajoute ensuite des index au séquences permettant
d’identifier les différents échantillons qui peuvent alors être séquencés lors d’un même run de
séquençage. Le séquençage en lui même peut alors être réalisé. La technologie Illumina est la
plus utilisée à l’heure actuelle, et produit des reads appariés d’une longueur allant jusqu’à 2*300
nucléotides selon les appareils.

Choix du gène marqueur Pour mener à bien une expérience de métabarcoding, il faut choi-
sir un marqueur, généralement un gène ou une région d’un gène. Dans un scénario idéal, ce
marqueur devrait satisfaire les critères suivants :

— être présent et amplifié chez tous les organismes d’intérêts, ce qui stipule que ses extré-
mités soient conservées pour permettre la conception d’amorces de PCR universelles ;

— sa diversité nucléotidique doit permettre de discriminer toutes les espèces, voire sous-
espèces ;

— les bases de données de ce gène marqueur doivent contenir tous les organismes qui sont
présents dans l’écosystème étudié ;

— être présent en une seule copie dans les génomes ;
— ne pas être sujet aux transferts horizontaux entre les micro-organismes.
Pour l’étude des bactéries, qui constituent la grande majorité des micro-organismes du

microbiote humain, le gène codant pour l’ARN 16S (petite sous-unité du ribosome) est utilisé
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pour l’immense majorité des études. Il existe cependant d’autres cibles alternatives pour les
bactéries, qui seront détaillées dans la section 3.1.1. Le gène codant pour l’ARN 16S est
présent chez toutes les bactéries et les archées, et possède une structure très particulière, avec
une succession de régions conservées permettant de concevoir des amorces universelles et de
régions hypervariables permettant de discriminer les bactéries, comme illustré dans la figure
1.2, ce qui en fait un excellent candidat pour le métabarcoding. Il n’est cependant pas parfait,
et les profils taxonomiques résultants souffrent de biais, qui seront détaillés dans la table 1.1.

Figure 1.2 – Représentation de la variabilité le long du gène 16S et désignation des régions
hypervaribales, issue de Vasileiadis et al.[180] : mesure d’entropie par position.

Analyses des données de métabarcoding Un pipeline pour l’analyse de données de métabar-
coding comprend classiquement une première étape de filtre qualité, pendant lequel on retire
les reads jugés de mauvaise qualité et les amorces de séquençage. Selon la taille de la région
amplifiée et la taille des reads, il peut y a avoir un chevauchement entre les reads forward et
reverse. Si c’est le cas, on utilise souvent ce chevauchement pour procéder à l’assemblage des
paires de reads. Il y a ensuite une étape qui consiste à débruiter les données, soit en les agglo-
mérant par similarité, on parle alors d’OTUs (pour Operational Taxonomic Units [26], soit en
ajustant un modèle d’erreurs qui permet de détecter les variants biologiques des variants créés
par les erreurs de séquençage, on parle alors d’ASVs [25]. La construction d’OTUs regroupe
les séquences similaires qui correspondent parfois à plusieurs copies du marqueur au sein du
même organisme ou d’organismes très proches, réduisant ainsi la dimensionnalité des données.
L’approche par ASVs conserve toute la diversité biologique des séquences, ce qui est utile si
les séquences provenant de plusieurs organismes d’intérêt sont très proches [25] mais peut
surestimer l’α-diversité [75, 139]. Les OTUs ou ASVs rares ainsi que les chimères introduites
par la PCR sont retirées. On peut ensuite réaliser une assignation taxonomique, en alignant
les données sur une base de données de référence [98, 147], ou en utilisant une approche par
classification [185, 198], ce qui permet de construire le profil taxonomique. On peut également
réaliser un alignement multiple entre les séquences d’un jeu de données [80], ce qui permet de
construire un arbre phylogénétique [138] des séquences du jeu de données, qui approxime l’arbre
phylogénétique des organismes de l’écosystème. Il existe également des outils qui utilisent les
profils taxonomiques pour inférer des profils fonctionnels, en utilisant les génomes de référence
des espèces identifiées en métabarcoding [12, 42] mais la qualité de la prédiction est limitée
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[170]
Grâce à l’utilisation massive du métabarcoding, il existe de nombreuses ressources à disposi-
tion de la communauté. Des pipelines faciles d’utilisation permettent de réaliser l’ensemble de
l’analyse sans besoin d’infrastructure de calcul spécifique ni de compétences avancées en bio-
informatique, par exemple FROGS, Mothur ou QIIME2 [44, 154, 18]. Cette technique profite
également d’avoir des bases de données extrêmement fournies pour les marqueurs les plus uti-
lisés, comme Silva [142], greengenes [176] et RDP [29] pour le 16S ou Unite [120] pour l’ITS,
contenant des séquences représentatives de microbes provenant d’écosystèmes très divers.

Avantages et inconvénients du métabarcoding Au-delà de son faible coût, le métabarco-
ding bénéficie de nombreux outils d’analyse faciles d’utilisation, le rendant simple à mettre en
œuvre. Les données brutes étant relativement légères (∼ 50 Mo/échantillon), la technique est
applicable pour des études contenant beaucoup d’échantillons. Il permet également d’obtenir
une assignation taxonomique même si elle n’est pas toujours précise au niveau de l’espèce et de
calculer des mesures d’α-diversité et de β-diversité. Par ailleurs, cette stratégie est applicable
pour tout type d’écosystèmes, même en cas de faible quantité et qualité d’ADN, ou en cas de
forte contamination par l’ADN de l’hôte par exemple.

Le marqueur parfait pour faire du métabarcoding n’existe pas, et les résultats obtenus par
métabarcoding présentent ainsi des biais, représentés dans la table 1.1, qui peuvent être dus (i)
au manque d’universalité du gène marqueur et des amorces PCR pour amplifier le marqueur,
(ii) au nombre de copies du marqueur dans le génome, (iii) au faible pouvoir discriminant entre
espèces et (iv) au manque de complétude des bases de données associées. Premièrement, les
marqueurs sont souvent spécifiques à un domaine du vivant, par exemple l’ARN 16S n’est
présent que chez les bactéries et les archées, tandis que les amorces ciblant l’ITS sont souvent
spécifiques au microbiote fongique, et les virus ne sont pas ciblés en métabarcoding. Même au
sein d’un domaine, les organismes dont le gène marqueur n’est pas ou peu amplifié (absence
du gène, amorces n’amplifiant pas ou peu le gène dus à des mismatchs entre les amorces et
le génome) seront absents ou sous-représentés dans les profils taxonomiques résultants. De
plus, si le nombre de copies du marqueur dans le génome varie chez les différents organismes
constituant l’écosystème, l’estimation de leurs abondances relatives sera erronée [19, 96]. Enfin,
si la diversité nucléotidique au sein de la région amplifiée ne permet pas de discriminer toutes les
espèces entre elles ou si la base de données de référence ne contient pas de séquence provenant
d’organismes suffisamment proches de ceux retrouvés dans l’écosystème, ces organismes auront
une assignation taxonomique à un niveau taxonomique supérieur à celui souhaité (genre, famille,
etc. au lieu de l’espèce).
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Situation Profil taxonomique résultant

Biais du nombre
de copies

Sur-estimation

Sous-estimation

Biais
d’universalité du
marqueur ou des
amorces de PCR Sur-estimationAbsence

Sur-estimation

Limite du pouvoir
discriminant

Bactérie à identifier

Base de données Manque de 
résolution

Table 1.1 – Biais et limitations du métabarcoding

1.3.3 . Métagénomique shotgun
Principe de la métagénomique shotgun Cette stratégie de séquençage vise à séquencer
l’ensemble du matériel ADN présent dans un échantillon. Pour cela, après collecte des échan-
tillons et extraction de l’ADN, une étape de fragmentation aléatoire de l’ADN est réalisée. Les
fragments d’ADN sont alors séquencés puis analysés.

Analyse des données de métagénomique shotgun Il existe plusieurs stratégies d’analyse
pour les données de métagénomique shotgun, illustrées dans la figure 1.3, et le choix entre
celles-ci dépend bien sûr des questions biologiques sous-jacentes au projet, de la profondeur
de séquençage, c’est-à-dire du nombre de reads séquencés par échantillon, et des ressources à
disposition. On peut distinguer deux grandes familles d’analyses : celles qui se basent sur un
assemblage des reads, et celles qui se basent sur un alignement contre une base de données de
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Figure 1.3 – Schéma adapté de Quince et al. 2017 [143]. Méthodes classiques pour analyser
des données de métagénomique shotgun : après un contrôle qualité des reads (taille, taux
d’erreurs, contamination de l’ADN de l’hôte) les données sont soit assemblées soit analysées
par alignement des reads sur une base de données pour obtenir un profil taxonomique et/ou
fonctionnel.

référence.

Méthodes basées sur un assemblage L’assemblage de données métagénomiques [21, 58]
est une tâche extrêmement complexe, qui s’apparente à la reconstitution de plusieurs puzzles
dont on aurait mélangé les pièces, avec des pièces manquantes, ne sachant ni le nombre total
de puzzles, ni leur taille (certains étant plus grands que d’autres), ni les motifs contenus dans
chaque puzzle. Les méthodes qui réalisent cette tâche utilisent le chevauchement entre les reads
pour former des contigs, zones contiguës (plus longues que les reads) que l’on parvient à recons-
tituer. Ces méthodes ont recourt à des représentations des données sous forme de graphes de de
Bruijn reliant chaque kmer présent dans un même read [122, 90]. On cherche ensuite souvent à
regrouper les contigs que l’on suppose appartenir à la même espèce, lors d’une étape appelée le
binning, en se basant sur le contenu nucléotidique des contigs, sur leurs co-occurrences dans les
échantillons, et/ou en utilisant des sources de données externes (par exemple une annotation
taxonomique des contigs), dans le but de produire des génomes [78, 7]. Ces génomes, qui sont
souvent incomplets et peuvent contenir des contaminations [130], sont appelés MAGs, pour
metagenome-based assembled genomes. Par ailleurs, il est possible d’explorer le potentiel fonc-
tionnel des écosystèmes en réalisant une annotation structurale [156] et fonctionnelle des gènes
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[71, 76]. Une approche alternative est de réaliser l’annotation structurale et fonctionnelle des
gènes à partir des contigs, et de créer des catalogues de gènes. Les catalogues de gènes résul-
tant de cette analyse peuvent être partitionnés en groupes de gènes co-occurrents et regroupés
sous le terme de metagenomic species (MGSs) et metagenomic Species Pan-genomes (MSPs)
[118, 135]. Ces analyses permettent d’explorer les écosystèmes microbiens sans connaissance
préalable sur les organismes qui les composent. Dans le cas du microbiote humain, de grands
projets [172, 92] ont permis de mettre en évidence la richesse, jusque là inexplorée, de la fraction
non-cultivée du microbiote humain. Des études plus récentes utilisent les très grandes masses
de données générées ces dernières années par différents projets, pour enrichir les catalogues de
génomes et de gènes existants [4, 117, 132].

Ces analyses, extrêmement coûteuses en termes d’effort de séquençage et de traitement
des données, ont permis néanmoins de produire des ressources qui peuvent aujourd’hui être
utilisées pour l’analyse de nouvelles données.

Méthodes basées sur un alignement Grâce aux ressources à disposition pour la communauté,
il est désormais possible d’analyser des données de métagénomique shotgun du microbiote
intestinal humain par exemple, en alignant directement les reads séquencés sur les catalogues
de gènes ou de génomes. Cela permet de réduire radicalement les ressources informatiques
nécessaires au traitement des données, ainsi que la profondeur de séquençage nécessaire pour
analyser les taxons rares. Il existe au moins 3 principales stratégies pour l’alignement de données
métagénomiques : (1) l’alignement rapide sur des génomes complets à base de transformation
de Burrows-Wheeler [91, 86] ou de kmers [189], (2) l’alignement sur un catalogue de gènes
marqueurs des espèces [109, 157, 13], ou encore (3) l’alignement sur un catalogue de gènes
ou de protéines [108, 92]. Dans ce dernier cas, les gènes du catalogue peuvent être assignées
taxonomiquement à une espèce, permettant alors de construire un profil taxonomique, et ils
peuvent également être associés à une fonction métabolique, permettant de construire un profil
fonctionnel.

Avantages et inconvénients de la métagénomique shotgun La métagénomique shotgun
présente de nombreux avantages. Elle permet d’analyser l’intégralité des écosystèmes micro-
biens, tant les bactéries et les archées, que les champignons ou les virus. Elle permet d’avoir une
résolution taxonomique fine, jusqu’au niveau des espèces, voire des souches. Elle permet égale-
ment d’explorer les capacités fonctionnelles du microbiote. En revanche, l’analyse du microbiote
par métagénomique shotgun nécessite de générer beaucoup de données, et elle est donc plus
coûteuse (cf. section 1.3.4). Les données sont souvent complexes à analyser, et nécessitent des
infrastructures et des compétences adaptées.
Le taux de contamination par l’ADN de l’hôte peut aussi être un problème pour certains types
de prélèvements. Contrairement au microbiote intestinal, les microbiotes vaginal, cutané et sali-
vaires sont fortement contaminés par l’ADN humain lorsqu’ils sont analysés par métagénomique
shotgun, comme montré dans la figure 1.4. Les reads humains sont écartés dès le pré-traitement
des données lorsqu’on s’intéresse au microbiote humain. Le taux d’ADN humain peut dépasser
les 90% dans certains prélèvements, ce qui rend le séquençage extrêmement coûteux si l’on sou-
haite obtenir suffisamment de reads bactériens. Il existe des méthodes biochimiques pour limiter
le taux d’ADN humain avant le séquençage, mais elles introduisent un biais supplémentaire sur
les estimations des abondances relatives [1, 160].
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Figure 1.4 – Taux d’ADN humain dans les données de métagénomique shotgun par type de
prélèvement. Figure issue de Marotz et al.[102] reprenant les données de HMP [172].

1.3.4 . Intérêt de stratégies alternatives

On a vu dans les sections 1.3.2 et 1.3.3 que chacune des méthodes possède des avantages
et des inconvénients. Le métabarcoding présente l’avantage d’être peu coûteux, très facile d’uti-
lisation, et de convenir à tout-types d’échantillons (notamment ceux fortement contaminés par
l’ADN de l’hôte). En revanche, cette technique est peu résolutive (on ne peut pas tout le temps
identifier les espèces), il est limité à un domaine (les bactéries et archées pour le 16S), et souffre
de biais liés à l’universalité des amorces et aux nombres de copies du gène marqueur utilisé.
La métagénomique shotgun permet une meilleure résolution taxonomique, qui ne se limite pas
à un domaine et qui n’est pas biaisée par une amplification PCR, ainsi qu’une caractérisation
fonctionnelle des écosystèmes. Cependant, cette technique est plus coûteuse et les données
peuvent être plus compliquées à analyser et interpréter. Dans le cadre du microbiote intestinal,
la métagénomique shotgun est souvent plébiscitée, pour sa meilleure résolution taxonomique et
la possibilité d’étudier les profils fonctionnels [43, 87, 15, 82].

Pour étudier les liens entre le microbiote intestinal et la santé, compte-tenu de la grande
variabilité inter-individuelle, il est primordial d’analyser un grand nombre d’échantillons. Que
ce soit pour inclure un plus grand nombre de patients, intégrer un suivi longitudinal (plusieurs
prélèvements sur un même patient à différents points de temps), ou encore intégrer une cohorte
de validation à un projet exploratoire, il est toujours intéressant d’analyser plus d’échantillons.
Cela permet d’augmenter la puissance statistique, ainsi que la fiabilité et la reproductibilité des
résultats. L’écart de coûts de séquençage est très important entre le métabarcoding (∼ 20€
pour 50K paires de reads en utilisant la technologie Illumina MiSeq) et la métagénomique shot-
gun (∼ 120€ pour 20M paires de reads en utilisant la technologie Illumina NextSeq). Cet écart
de coût incite les chercheurs à conduire beaucoup de leurs projets en métabarcoding, favorisant,
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à budget équivalent, le nombre d’échantillons analysés. On peut voir sur la figure 1.5 que le
nombre d’articles faisant référence au métabarcoding dans l’analyse du microbiote intestinal
humain aujourd’hui est encore largement plus important que le nombre d’articles mentionnant
la métagénomique shotgun. Je n’ai pas vérifié manuellement les milliers de résultats de ces deux
requêtes, donc cette figure doit être interprétée avec précaution. Elle témoigne néanmoins de la
réalité du grand nombre d’études qui sont encore aujourd’hui menées en métabarcoding dans
le domaine.
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Figure 1.5 – Nombre d’articles référencés dans PubMed par année de publication avec les re-
quêtes "(human) AND (Gut microbiota) AND ((metabarcoding) OR (amplicon) OR (metataxo-
nomics) OR (16S sequencing))", notée métabarcoding et apparaissant en rouge, et "(human)
AND(Gut microbiota) AND ((shotgun metagenomics) OR (whole metagenome sequencing))",
notée shotgun et apparaissant en bleu.

Pour caractériser les microbiotes dont les échantillons sont fortement contaminés par l’ADN
humain, notamment le microbiote vaginal, l’utilisation de la métagénomique shotgun est peu
appropriée. Par ailleurs, comme nous le verrons dans la section 3.1.4, la faible résolution des
profils taxonomiques obtenus par métabarcoding est problématique.
Ainsi, des stratégies de séquençage alternatives, plus résolutives que le métabarcoding, moins
coûteuses que la métagénomique shotgun, et insensibles aux contaminations de l’ADN de l’hôte
pourraient être utiles pour l’analyse du microbiote humain.

1.4 . Objectifs de la thèse

Cette thèse vise à développer et appliquer des méthodes d’analyse de la composition du
microbiote en utilisant des stratégies de séquençage alternatives au métabarcoding et à la
métagénomique shotgun. L’évaluation de la pertinence de ces stratégies de séquençage dans
un contexte clinique est primordiale, tant pour la caractérisation fiable de la composition des
écosystèmes que pour la capacité à discriminer les groupes de patients entre eux selon des
caractéristiques cliniques d’intérêt.
Cette thèse a été menée en collaboration avec le Laboratoire Alphabio, un laboratoire de biolo-
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gie médicale qui possède un service de Recherche et Développement s’intéressant au lien entre
les microbiotes humains et la santé. Le projet d’Alphabio inclut une activité de recherche cli-
nique, en collaboration avec l’Hôpital Européen de Marseille, ainsi qu’un service d’analyse de
microbiote de routine. De par sa nature de laboratoire de biologie médicale, Alphabio s’intéresse
particulièrement aux contextes cliniques dans lesquels l’analyse du microbiote peut être utile
aux médecins pour améliorer le diagnostic et la prise en charge des patients. Dans le cadre de
cette thèse, nous nous sommes concentrés sur la caractérisation des microbiotes intestinal et
vaginal, pour lesquels les problématiques sont très différentes. Dans les deux cas, Alphabio a
jusqu’alors utilisé le métabarcoding 16S, et ce projet de thèse s’est construit dans le but d’étu-
dier les stratégies de séquençage alternatives permettant d’améliorer la résolution des profils
taxonomiques obtenus.
Le chapitre 2 explore la métagénomiqe shotgun à faible profondeur, dite shallow shotgun me-
tagenomics (SSM), pour l’analyse du microbiote intestinal. Cette approche a été proposée
récemment par Hillman et al. [69] et consiste en une réduction radicale de la profondeur de
séquençage par rapport à ce qui est classiquement utilisé, diminuant ainsi les coûts subséquents.
A condition de disposer d’un catalogue de gènes et/ou génomes de référence pour l’écosystème
étudié, la perte d’information liée à la réduction de séquençage est modérée. Le projet a pour
but de (1) développer un pipeline bioinformatique pour construire des profils taxonomiques
fiables et précis à partir des données de SSM, et de caractériser l’impact de la profondeur de
séquençage sur (2) les profils taxonomiques obtenus et (3) la discrimination de patients selon
des conditions cliniques d’intérêt.

Le chapitre 3 s’intéresse au métabarcoding multi-marqueurs pour la caractérisation du mi-
crobiote vaginal. Si la complémentarité entre différents marqueurs est établie dans la littérature,
il n’existait pas de méthode permettant d’intégrer les données issues de plusieurs marqueurs
pour produire un profil taxonomique consensus. L’objectif de ce projet est de proposer une
méthode permettant de tirer parti de la complémentarité entre les marqueurs pour améliorer
l’assignation taxonomique et l’estimation des abondances relatives. Nous étudierons ensuite la
pertinence de cette approche pour l’analyse du microbiote vaginal.

Enfin, ce travail de thèse inclut également l’analyse de données issues de deux projets menés
au sein d’Alphabio utilisant le métabarcoding. Le premier projet s’intéressait à la standardisation
des protocoles pré-analytiques pour l’analyse du microbiote intestinal. L’objectif était d’étudier
les biais liés aux conditions de conservation des échantillons avant leur analyse, et de déterminer
les conditions qui minimisaient ces biais. Le deuxième projet portait sur les liens entre une
maladie auto-immune, le lupus érythémateux systémique (SLE), et le microbiote intestinal. Le
but de ce projet était de caractériser l’altération du microbiote chez les patients atteints de
SLE, d’étudier les liens potentiels avec l’activité de la maladie, et de proposer une signature
universelle cohérente avec les observations sur un modèle murin, et avec les données de la
littérature. Ces projets ont fait l’objet de deux publications présentées au chapitre 4.
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2 - MÉTAGÉNOMIQUE SHOTGUN A FAIBLE PRO-
FONDEUR
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2.1 . Contexte

Dans ce chapitre, je vais vous présenter l’intérêt et les limites de l’utilisation de la métagé-
nomique shotgun à faible profondeur (notée SSM pour shallow shotgun metagenomics dans la
suite du chapitre) pour l’analyse du microbiote intestinal humain dans des applications cliniques.
Cette technique est une variante de la métagénomique shotgun "classique", et consiste à ne
séquencer les échantillons qu’à très faible profondeur (i.e. peu de reads par échantillon). Pour
étudier un écosystème aussi complexe que le microbiote intestinal, une profondeur de plusieurs
dizaines de millions de reads par échantillon est classiquement utilisée alors que l’approche
SSM nécessite typiquement ∼ 1 millions de reads par échantillon. Comme nous le verrons, la
SSM entraîne une réduction drastique de la quantité de données générées, et des coûts affé-
rents, et nécessite des méthodes de traitement adaptées afin de perdre le moins d’information
possible. Nous allons dans cette section introductive rappeler les outils d’analyse de données
de métagénomique shotgun applicable à la SSM (section 2.1.1) puis faire un état de l’art des
résultats obtenus sur l’impact de la profondeur de séquençage (section 2.1.2), avant de préciser
les objectifs de mon travail (section 2.1.3).

2.1.1 . Méthodes d’analyse de données shotgun
Comme décrit dans la section 1.3.3, il existe plusieurs stratégies d’analyse pour les données

de métagénomique shotgun. Dans le cadre de la SSM, la faible profondeur de séquençage rend
l’assemblage totalement impossible. Par conséquent, cette approche n’est possible que si l’on
dispose d’un catalogue de référence représentatif de l’écosystème que l’on étudie sur lequel
aligner les reads de séquençage. Pour l’étude du microbiote intestinal humain, les catalogues
dont on dispose actuellement [92, 5] sont issus de plus d’une décennie d’efforts de séquençage et
contiennent à la fois des bactéries cultivées et non-cultivées, permettant d’explorer l’ensemble
de l’écosystème.

Parmi les différentes approches par alignement, nous nous sommes tournés vers un alignement
sur génomes complets, dans le soucis d’utiliser un maximum de reads pour construire le profil
taxonomique, et dans un contexte où la profondeur de séquençage sera critique. L’approche
par alignement sur des gènes marqueurs spécifiques à certaines clades n’utilise qu’une fraction
des reads, ce qui est sous-optimal dans le cadre de la SSM. L’alignement sur un catalogue de
gènes (incluant des gènes marqueurs mais non limités à ces derniers) peut être pertinent ; en
effet, la perte d’information est limitée car plus de ∼ 80% du génome bactérien est codant.
Une raison concrète qui nous a poussé vers l’alignement sur génomes complets est la récente
publication par Almeida et al. d’UHGG [5] (cf. section 2.2.3), un catalogue extrêmement complet
de génomes de référence du microbiote intestinal humain, constituant une ressource précieuse
et très pertinente pour notre projet.

2.1.2 . État de l’art
La SSM a récemment été suggérée comme une alternative [69] intéressante à la métagé-

nomique shotgun classique, ou profond. Alors que plusieurs dizaines de millions de reads par
échantillon sont généralement utilisés pour caractériser les échantillons de microbiote intestinal
humain avec le séquençage profond [140, 143], la SSM traite généralement moins d’un million
de reads par échantillon, ce qui réduit considérablement les coûts de séquençage, d’un facteur
au moins 10. Des travaux antérieurs suggèrent que les profils taxonomiques au niveau des es-
pèces obtenus en alignant les reads sur des génomes de référence étaient très similaires à ceux
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obtenus avec la métagénomique shotgun profonde, et que les mesures d’ α-diversité résultantes
étaient faiblement impactées par la réduction de la profondeur de séquençage à ∼ 500K− 1M

reads/échantillon [69, 150, 64, 27]. De plus, l’alignement sur des génomes de référence était
plus efficace que sur un catalogue de gènes marqueurs dans le contexte de la SSM [150]. En
revanche, la profondeur de séquençage requise pour l’analyse fonctionnelle dépend du niveau
de granularité de l’analyse : 500K reads/échantillon peuvent être suffisants pour identifier les
groupes d’orthologie KEGG [69], mais 3M à 5M reads/échantillon sont nécessaires pour détec-
ter avec précision les gènes et les voies métaboliques [150, 175], et un séquençage très profond
allant jusqu’à ∼ 60−80M reads/échantillon est nécessaire pour étudier les gènes de résistance
aux antimicrobiens [64, 195]. Cependant, des investigations complémentaires sur la fiabilité des
profils taxonomiques construits par l’alignement des reads SSM sur un catalogue de génomes
représentatifs sont nécessaires. En effet, comme nous aurons potentiellement des profondeurs de
séquençage extrêmement faibles, il est essentiel de récupérer autant d’information que possible
de chaque read, y compris pour les reads ambigus qui sont alignés sur plusieurs génomes, afin
d’identifier les espèces présentes en faible abondance. À notre connaissance, les travaux précé-
dents se limitaient à l’identification des espèces cultivées, et n’incluaient pas dans les catalogues
de référence des espèces non-cultivées issues de reconstructions à partir de données métagéno-
miques, commme les MAGs (Metagenome-Assembled Genomes). Par ailleurs, les connaissances
concernant l’influence de la profondeur de séquençage sur les analyses subséquentes dans des
jeux de données cliniques, comme les différences inter-groupes ou la stratification de patients,
sont encore limitées et méritent d’être approfondies.

2.1.3 . Objectifs

Les objectifs de ce projet étaient de (1) construire un pipeline bioinformatique optimisé
pour l’analyse de la composition du microbiote intestinal humain et (2) d’évaluer la pertinence
de la SSM pour étudier le microbiote intestinal humain dans un contexte clinique.

Le pipeline bioinformatique doit permettre de construire un profil taxonomique le plus ex-
haustif possible, identifiant notamment tant les espèces cultivées que non-cultivées. Dans le
contexte d’une faible profondeur de séquençage, il sera important d’utiliser au mieux les reads
qui s’alignent sur plusieurs génomes. Enfin, la méthode ayant vocation à être utilisée dans un
contexte clinique, il faut s’assurer de la qualité des profils, en maîtrisant notamment le taux de
faux positifs (concernant la détection des micro-organismes) dans les profils.

Évaluer la pertinence de la SSM revient donc à évaluer l’impact de la profondeur de sé-
quençage sur les résultats obtenus, et ainsi évaluer la perte d’information liée au passage de
la métagénomique shotgun profonde à la SSM. Il est particulièrement intéressant d’étudier
l’impact de la profondeur de séquençage au niveau des profils taxonomiques, pour évaluer le
nombre d’espèces que l’on peut prétendre identifier par SSM, ainsi qu’au niveau d’une cohorte
clinique, pour voir si les différences entre les patients ou les groupes de patients observées en
métagénomique shotgun profonde sont retrouvées en SSM. Nous espérons par ce travail fournir
des éléments de réponse aux scientifiques qui se demandent si cette approche peut convenir à
leurs projets de recherche futurs. Ce travail est l’objet du preprint "Characterizing the limits
of shallow shotgun metagenomics for taxonomic profiling of human gut microbiota in clinical
studies" (https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-1306026/v1) qui est, au moment de la rédaction de
ce manuscrit, toujours en relecture au journal Microbiome. Pour ce chapitre, les figures étant
issues pour la plupart de l’article, les légendes sont en anglais et n’ont pas été traduites.

Nous allons, dans un premier temps, travailler à partir d’un jeu de données simulé pour dé-
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velopper et calibrer le pipeline bioinformatique, et évaluer formellement les profils taxonomiques
obtenus, en les comparant avec les profils attendus. Ensuite, nous appliquerons notre méthode
sur des jeux de données réels issus d’études précédemment publiées ayant recourt à la métagé-
nomique shotgun classique (profonde) ; nous sous-échantillonnerons les reads pour reproduire
les conditions de la SSM et étudier l’impact de la réduction de la profondeur de séquençage
sur les résultats. Ce chapitre est organisé avec une première partie qui détaille le matériel et
méthodes utilisées, puis une partie qui présente les résultats obtenus sur les différents jeux de
données avant de s’achever sur une discussion.

2.2 . Matériel et méthodes

Dans cette section, je vais commencer par décrire les données que j’ai utilisées, d’abord les
jeux de données simulés (section 2.2.2), puis les données réelles qui m’ont permis d’évaluer la
méthode (section 2.2.2). Je décrirai ensuite le pipeline d’analyse que j’ai développé (section
2.2.3).

2.2.1 . Jeux de données simulés
Pour constituer des jeux de données simulés, j’ai récupéré la composition de 100 échantillons

de microbiote intestinal, via la package R curatedMetagenomicData [133]. Ces échantillons
proviennent d’une étude menée en Chine sur les maladies hépatiques [141]. Ces échantillons
sont composés de 98 ± 15 espèces distinctes dans chaque échantillon et l’abondance relative
s’étale entre 5.10−1 et 10−6 (la moyenne géométrique des abondances relatives des espèces
vaut 5.10−4). La composition de ces échantillons est donnée selon la taxonomie du NCBI. Pour
pouvoir évaluer formellement les méthodes de reconstruction de profil taxonomique, il faut
simuler les données à partir des génomes d’UHGG, et donc transposer la composition des 100
échantillons à la taxonomie de UHGG. Pour réaliser cela, j’ai choisi l’espèce d’UHGG la plus
proche de chaque espèce des profils initiaux. Si cette transposition n’est pas parfaite, car toutes
les espèces du jeu original ne sont pas présentes dans UHGG, les compositions résultantes
ont la même complexité que les profils initiaux et approximativement la même composition
phylogénétique.

Pour chaque espèce, j’ai choisi aléatoirement un génome parmi ceux appartenant à l’espèce.
Comme seul le génome représentatif de l’espèce est présent dans le catalogue utilisé pour
l’alignement, certains reads sont simulés à partir de génomes qui ne sont pas présents dans le
catalogue. Cela reproduit la situation réaliste dans laquelle une souche que l’on retrouve dans
un échantillon est différente de la souche qui représente l’espèce dans le catalogue.

Pour chaque échantillon, j’ai simulé 10M de paires de reads par échantillon avec Grinder
(v0.5.3) [9], chaque read ayant une longueur de 125bp et les deux reads d’une paire étant séparé
par un insert de longueur aléatoire (échantillonnée dans une distribution normale de moyenne
500bp et d’écart type 50bp), sans erreur de séquençage. J’ai ensuite sous échantillonné le jeu de
données à des profondeurs de 5 M , 1 M , 500 K, 100 K, 50 K and 10 K reads par échantillon.

2.2.2 . Jeux de données réels
J’ai également utilisé trois jeux de données réels pour évaluer le pipeline d’analyse et étudier

l’impact de la profondeur de séquençage sur les résultats. Les jeux de données couvrent différents
contextes cliniques, différents continents et représentent des cas où les différence de composition
des microbiotes entre les deux groupes d’intérêt de patients sont plus ou moins marquées ; ils
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sont décrits brièvement ci-dessous. Ces jeux de données ont été produits en séquençage shotgun
profond, et j’ai réalisé un sous-échantillonnage dans les reads pour reproduire les conditions de
faible profondeur de séquençage.

Loomba-2017 Le jeux de données produit par Loomba et al. [95] contient N = 86 patients
originaires des États-Unis souffrant de maladies hépatiques. L’objectif principal de cette cohorte
est de déterminer les différences entre ceux qui ont une atteinte modérée (N=72 patients,
atteints de NALFD pour non-alcoholic fatty liver disease) de ceux qui ont une atteinte sévère
(N = 14 patients, atteints de fibrose hépatique).

Matson-2018 Le jeu de données produit par Matson et al. [104] compare, parmi N = 39

patients américains atteints de mélanomes métastasés qui s’apprêtent à suivre une immunothé-
rapie (anti-PD-1), ceux qui répondent au traitement (N = 15) et ceux qui n’y répondent pas
(N = 24). Cette étude a montré des résultats très probants, notamment que chez un modèle
murin, la transplantation fécale provenant des différents patients s’accompagnait d’un transfert
de phénotype sur la réponse au traitement.

Qin-2014 Le jeu de données produit par Qin et al. [141] compare, sur des individus chinois,
des patients atteints de diverses maladies hépatiques (N = 169) à un groupe de contrôles
sains (N = 145). Ce jeu de données présente l’avantage d’être décomposé en une cohorte de
"découverte" et une cohorte de "validation".

Sous-échantillonnage Pour reproduire les conditions de la SSM et évaluer l’effet de la profon-
deur de séquençage sur les résultats, j’ai réalisé un sous-échantillonnage des reads à partir des
données de séquençage (au format fastq) en utilisant seqtk, à des profondeur de 50K,100K,
500K, 1M, 5M et 10M reads par échantillon. Comme mon pipeline inclut une étape de calcul de
la couverture des génomes, il n’était pas possible de sous-échantillonner les reads directement
dans la table de comptage, ce qui a rendu les opérations de sous-échantillonnage particulière-
ment lourdes en terme de temps de calcul.

2.2.3 . Pipeline d’analyse
Pour ce projet, j’ai mis au point un pipeline d’analyse bioinformatique dédié à la construction

de profils taxonomiques à partir de données de métagénomique shotgun peu profonde, optimisé
pour les profondeurs allant de 50K reads à 10M reads par échantillon. Le fonctionnement global
de ce pipeline est présenté dans la figure 2.1 et sera détaillé dans les paragraphes suivants.

Prétraitement Les reads suivent d’abord un contrôle qualité qui vise à éliminer les adapta-
teurs de séquençage, les reads trop courts et de mauvaise qualité 1 (trimmomatic [17]). Les
reads sont ensuite alignés sur le génome humain (hg38) pour retirer d’éventuels reads humains
(contaminants).

Catalogue de référence Le choix du catalogue qui est utilisé pour réaliser l’alignement est
crucial pour l’analyse, comme mentionné dans la section 2.1.1. Nous avons choisi d’utiliser le
catalogue Unified Human Gastrointestinal Genome (UHGG, v1.0) [5]. Ce catalogue, présenté

1. trimmomatic TRAILING:20 AVGQUAL:30 MINLEN:80
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Prétraitement

Sous-échantillonnage des reads

Alignement sur UHGG

Filtres sur les résultats de 
l'alignement

Redistribution des 
reads ambigus

Profils taxonomiques

Données 
réelles

Données 
simulées

Figure 2.1 – Pipeline d’analyse pour l’analyse de données de métagénomique shotgun à faible
profondeur.

dans la figure 2.2, résulte d’un travail d’agglomération de génomes provenant de différentes
sources : des banques de données publiques, d’études de culturomiques (les bactéries sont
isolées, cultivées puis leur génome est séquencé et assemblé) et d’études de métagénomique
(les génomes sont assemblés directement à partir des reads métagénomiques (MAGs), cf. section
2.1.1). Ils ont ainsi pu répertorier plus de 200 000 génomes issus du microbiote intestinal humain.
Ils ont réalisé un clustering de ces génomes pour les regrouper par espèce : ceux partageant au
moins 95% d’identité sur au moins 30% de la longueur des génomes étaient regroupés au sein
d’une même espèce. Ils ont ainsi obtenus 4 644 espèces distinctes, dont plus de 70% n’ont pas
de représentant cultivé. Pour chaque espèce, ils ont désigné un génome représentatif, prenant
celui qui avait la meilleure qualité (en terme de complétude et de contamination). Le catalogue
contenant les génomes représentatifs des 4 644 espèces sera par la suite dénommé UHGG, et
c’est sur celui-ci que j’ai aligné les reads de séquençage.

Le travail de Almeida et al. révèle l’ampleur de la partie immergée de l’iceberg que consti-
tuent les espèces non cultivées du microbiote intestinal humain. Utiliser un catalogue comme
celui-ci permet d’explorer la diversité cultivée et non cultivée du microbiote, et de ne pas se
restreindre aux seules espèces cultivées présentes dans les bases de données de génomes telles
que RefSeq, permettant ainsi de tirer pleinement parti des données de métagénomique. Par
ailleurs, par son aspect extrêmement exhaustif, il permet d’aligner entre 80% et 90% des reads
selon les auteurs, ce qui est plus du double des résultats obtenus en utilisant RefSeq.

Outils d’alignement Pour aligner les reads sur le catalogue de référence, nous avons testé
plusieurs outils. Nous avons comparé les résultats obtenus par bwa mem (-h 50 pour récupérer
jusqu’à 50 hits, autres paramètres laissés à leur valeur par défaut), bwa aln (paramètres par
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Figure 2.2 – Figure issue de Almeida et al. 2018 [5] représentant la méthodologie de construc-
tion des catalogues UHGG (pour Unified Human Gastrointestinal Genome) Unified et UHGP
(pour Unified Human Gastrointestinal Protein) (a) ainsi que l’arbre phylogénétique des espèces
présentes dans UHGG (b), colorée selon leur statut de culture (cercle intérieur), le phylum
auxquelles elles ont été assignées (cercle extérieur).

défaut) et bowtie2 en mode global (–end-to-end) et local (–local).
Les reads qui sont alignés sur plusieurs génomes du catalogue sont désignés comme "ambigus",
ceux alignés sur un seul génome sont désignés comme "non-ambigus" et les autres sont désignés
comme "non-alignés". Les reads ambigus proviennent de région conservées entre les espèces,
ou encore d’éléments mobiles.
Pour chaque génome représentatif d’UHGG et en utilisant samtools, nous avons calculé (1) le
nombre de reads qui s’alignent sur celui-ci, noté RC pour read counts, ainsi que (2) la fraction
du génome couverte par des reads, définie comme le nombre de positions du génome couvertes
par au moins un read divisé par la taille du génome et notée FC pour fraction covered.
De manière similaire, nous avons mesuré uRC et uFC qui correspondent aux nombres de
reads non-ambigus et à la fraction des génomes couverte par des reads non-ambigus (le u
correspondant à unambiguous). Nous avons également mesuré, pour chaque génome, le ratio
entre le nombre de reads ambigus et non-ambigus, appelé ratio de spécificité (SR = uRC

RC ).
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Lors des simulations, puisqu’on connaît la composition théorique des échantillons, un read est
désigné comme vrai positif (ou TP en anglais) si le génome sur lequel il s’aligne (ou au moins
un des génomes sur lequel il s’aligne dans le cas où le read est ambigu) fait partie des génomes
attendus.

Estimation des abondances relatives des espèces Pour chaque espèce s, nous avons calculé
la couverture moyenne de son génome représentatif Cs = 1

`s

∑
i ri,s, avec `s la longueur du

génome représentatif de l’espèce s et ri,s la longueur du read i qui a été aligné de manière non
ambiguë sur le génome représentatif de s. Une première estimation de l’abondance relative des
espèces est obtenue en divisant la couverture moyenne de chaque génome représentatif par la
somme des couvertures de tous les génomes représentatifs : As = Cs∑

j Cj
.

Redistribution des reads ambigus Nous avons ensuite affiné l’estimation des abondances
relatives des espèces en redistribuant les reads ambigus. Chaque read ambigu est assigné aléa-
toirement à un des génomes représentatifs sur lesquels il a été aligné, avec une probabilité
proportionelle aux abondances relatives des espèces, estimées à partir des seuls reads non-
ambigus. Ainsi, nous calculons C ′s puis A

′
s qui tiennent compte des reads ambigus redistribués.

Nous avons également testé une approche dans laquelle les reads ambigus étaient partagés
entre les génomes sur lesquels ils étaient alignés, avec des contributions proportionnelles aux
abondances relatives des espèces As. Les résultats étaient tellement identiques que seule la
première méthode sera montrée dans les résultats, par souci de simplicité.

Filtrage des résultats d’alignement L’alignement de reads sur un catalogue de génomes
représentatifs tel que UHGG produit des résultats extrêmement bruités. En effet, si on prend
les données brutes de l’alignement, des reads s’alignent sur de nombreux génomes absents des
échantillons. Même s’ils ne sont pas des faux positifs au sens de l’alignement en lui-même, car
les séquences des reads sont bien présentes dans les génomes de référence, ces hits sont de
faux positifs au sens de la construction du profil taxonomique, et seront donc dénommés ainsi
pour la suite. Ces alignements sont généralement concentrés sur des régions du génomes qui
sont conservées entre espèces. Si de nombreux faux positifs peuvent être facilement éliminés en
appliquant un seuil sur le nombre de reads car ils sont identifiés par peu de reads (RC et uRC
très bas), d’autres sont plus difficiles à détecter, et il est particulièrement intéressant, dans un
contexte de faible profondeur de séquençage, d’optimiser cette étape. Même s’il y a toujours
un compromis à faire entre précision 2 et rappel 3 pour filtrer les résultats de l’alignement, on
cherche à identifier les meilleures stratégies, l’impact de cette étape de filtrage dans les profils
taxonomiques résultants. Cette étape constitue une tâche de classification, comme présenté
dans la table 2.1.

Nous avons d’abord filtré les données en utilisant des seuils sur le nombre de reads alignés
(RC et uRC), ainsi que sur la fraction couverte (FC et UFc), tel qu’il est classiquement réalisé.
Nous avons ensuite utilisé des méthodes multivariées, qui combinent ces informations pour réa-
liser une tâche de classification. Nous avons utilisé trois méthodes de classification différentes :
une régression logistique, une analyse discriminante linéaire (en anglais, linear discriminant ana-
lysis ou LDA) et enfin des forêts aléatoires. La régression logistique et la LDA sont des modèles

2. TP
TP+FP

3. TP
TP+FN
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Génome Id RC uRC FC uFC SR Catégorie
GUT_GENOME226406 2090 1295 0.020 0.017 0.620 FP
GUT_GENOME283627 1167 120 0.023 0.009 0.103 FP
GUT_GENOME096174 17084 2920 0.148 0.060 0.171 TP
GUT_GENOME096080 11005 1117 0.088 0.040 0.101 TP

... ...

Table 2.1 – Exemple des données récupérées à partir de l’alignement. Pour chaque
génome représentatif de UHGG, on calcule les comptages obtenus avec tous les reads
(RC) ou seulement les reads non-ambigus (uRC) ainsi que les fractions couvertes par
tous les reads (FC) ou uniquement par des reads non-ambigus (uFC) et enfin le ratio de
spécificité. La dernière colonne du tableau décrit si l’espèce est présente dans l’échantillon
(TP pour true positive) ou non (FP pour false positive), une information connue dans
les simulations.

linéaires qui peuvent s’interpréter comme la projection des données sur des axes qui permettent
de discriminer au mieux les données. La régression logistique détermine cet axe en maximisant
la vraisemblance des données alors que la LDA cherche à maximiser le rapport entre la va-
riabilité inter-groupes et la variabilité intra-groupes [136]. La forêt aléatoire est un algorithme
d’apprentissage automatique qui construit un ensemble d’arbres de décision, chacun utilisant
une sous-partie des données pour déterminer la classe d’appartenance. Pour classer de nouvelles
données, la probabilité d’appartenance aux classes est déterminée en prenant la moyenne de la
prédiction de l’ensemble des arbres (i.e. de la forêt) [20, 22].

Les filtres ont été mis au point et évalués sur les jeux de données simulés présentés dans
la section 2.2.1. Concernant la régression logistique, la LDA et la forêt aléatoire, comme ces
méthodes reposent sur un ensemble d’apprentissage, j’ai utilisé une validation croisée, en sépa-
rant le jeux de données en 4 groupes d’échantillons de tailles égales, et successivement entraîné
les classifieurs sur trois quarts des données, puis évalué sur le quart restant. Le but étant de
développer un filtre applicable aux échantillons réels dont on ne maîtrise pas la profondeur de
séquençage, les modèles de classification sont entraînés et évalués avec des jeux de données
comprenant toutes les profondeurs de séquençage. Le nombre de reads total de l’échantillon
est donné comme une variable au classifieur, en plus des autres.
Quelques soient les filtres utilisés, il y a un seuil à appliquer qui affecte la stringence du filtre
et agit ainsi sur le compromis entre le taux de faux négatifs (élevé si le filtre est très stringent)
et le taux de faux positifs (élevé si le filtre est peu stringent). Pour pouvoir comparer les filtres
entre eux, j’ai utilisé comme critère l’AUC (Area Under the Curve) de la courbe ROC (Receiver
Operating Characteristic) correspondant à la tâche de classification décrite précédemment qui
permet d’évaluer la performance de classification en explorant toutes les valeurs du seuil. J’ai
également déterminé, pour chaque méthode et à chaque profondeur de séquençage, le seuil
qui permet de tolérer un taux FDR 4 à 0.1 dans les profils. À ce seuil, on maîtrise le taux de
faux positifs et on peut ainsi comparer, entre les méthodes et les profondeurs de séquençage, le
taux de faux négatifs pour étudier quelles méthodes permettent de récupérer le plus d’espèces
effectivement présentes.
Sur les données réelles, nous avons utilisé (1) la meilleure stratégie de séquençage résultant de

4. FDR = FP
TP+FP
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l’analyse précédemment décrite, avec des seuils dépendants de la profondeur de séquençage, et
(2) un filtre basique, qui élimine toutes les espèces avec une abondance relative inférieure à
10−4, avec une fraction couverte inférieure à 10−2 et une fraction couverte par des reads non
ambigus inférieure à 10−4. Ce filtre basique est similaire à celui utilisé par Santiago-Rodriguez
et al. [150]. Il faut noter que ce filtre est relativement permissif, et que les seuils sont invariants
à la profondeur de séquençage.
N.B. : dans la suite de ce chapitre, le terme filtre basique fera référence à ce filtre, et non pas
aux filtres univariés.

2.3 . Résultats

Je présenterai dans un premier temps les résultats issus des jeux de données simulés, qui
m’ont permis de mettre au point le pipeline d’analyse, avec en préambule le calibrage de l’ali-
gnement (section 2.3.1) puis l’importance des stratégies de filtrage des résultats de l’alignement
(section 2.3.2), et dans un deuxième temps les résultats issus de données réelles et étudiant
l’impact de la profondeur de séquençage sur les profils taxonomiques (2.3.3) et sur les analyses
statistiques de jeux de données (2.3.4).

2.3.1 . Calibrage de l’étape d’alignement
Lorsqu’on aligne des données de métagénomique sur des catalogues de génomes complets,

on est souvent contraint pour des raisons de temps de calcul de choisir un seul génome représen-
tatif pour chaque espèce, comme c’est le cas d’UHGG. Par conséquent, les reads sont alignés
sur des génomes qui sont rarement issus de la même souche, mais plutôt d’une autre souche
de la même espèce. Ainsi, il est important de choisir au mieux les paramètres d’alignement,
afin d’être suffisamment souple pour tenir compte de la diversité intra-espèce (plus de 95%
d’identité) mais pas trop, afin de limiter le nombre de faux positifs.

J’ai dans un premier temps, sur un sous-ensemble du jeu de données simulé présenté dans la
section 2.2.1, comparé différents outils d’alignements, pour évaluer lequel donnait les meilleurs
résultats. J’ai distingué les cas où les reads proviennent du génome représentatif (figure 2.3,
gauche) et les cas où ils proviennent d’un autre génome (figure 2.3, droite). Le deuxième cas
est plus réaliste, mais également plus difficile en raison (1) des différences avec le génome de
référence sur les régions communes et (2) des gènes spécifiques au génome de la souche qui
seront absents du génome de référence. On observe sur la figure 2.3 que l’alignement est bien
meilleur si le génome dont sont issus les reads est le génome représentatif de l’espèce. Dans le
cas inverse, le génome d’où proviennent les reads n’est pas présent dans le catalogue, ce qui
entraîne plus de reads non-alignés et plus de faux positifs. On note que bowtie2, qu’il soit
utilisé en mode local ou global, aligne moins de reads que bwa mem et bwa aln. J’ai exploré
différentes valeurs de seuil de score minimal pour reporter un alignement dans les paramètres
de bowtie2, dans l’optique d’avoir moins de reads non-alignés, mais la diminution du seuil
s’accompagnait d’une forte augmentation du taux d’alignement ambigu, ce qui était contre-
productif pour la résolution des profils taxonomiques. Nous avons finalement choisi bwa mem,
qui offrait le meilleur compromis entre les taux d’alignement, d’alignements ambigus et de faux
positifs.

Concernant les alignement ambigus, on observe sur la figure 2.4 que la grande majorité des
reads ont peu de hits. Le nombre de reads alignés sur plus de 3 génomes est marginal. On
observe sur la figure 2.4 que lorsque les reads sont alignés sur plusieurs génomes, ces derniers
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Figure 2.3 – Comparaison des outils d’alignement. Dans le panneau de gauche, les reads
proviennent du génome représentatif de l’espèce présent dans le catalogue UHGG utilisé
pour l’alignement, alors que dans le panneau de droite, les reads proviennent d’un autre
génome de la même espèce, et donc absent du catalogue. Les reads sont désignés comme
TP_unambiguous s’ils sont alignés uniquement sur le génome représentatif de la bonne es-
pèce, et FP_unambiguous s’ils sont alignés uniquement sur un autre génome ; les reads étant
alignés sur plusieurs génomes sont désignés comme TP_ambiguous si le génome attendu fait
parti des génomes sur lesquels le reads est aligné, et FP_ambigous s’il n’en fait pas partie. La
hauteur totale des barres représente le pourcentage de reads alignés.

appartiennent souvent au même genre. Cela confirme la cohérence de l’alignement et de la
taxonomie du catalogue utilisé.

Figure 2.4 – Distribution du nombre de hits par read avec bwa mem.

Nous avons par ailleurs étudié l’effet de la redistribution des reads ambigus pour affiner
les profils taxonomiques (cf section 2.2.3). Nous avons regardé, dans les données simulées
uniquement, les vrais positifs, c’est-à-dire les populations attendues et observées dans les profils.
On observe sur la figure 2.6 que la redistribution des reads ambigus améliore la corrélation entre
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Figure 2.5 – Nombre de reads pouvant être assignés aux différents niveaux taxonomiques.
Seuls les reads n’étant alignés que sur un seul génome sont assignés jusqu’à l’espèce, les autres
sont assignés jusqu’au rang du dernier ancêtre commun des différents génomes sur lesquels ils
sont alignés.

les abondances relatives attendues et estimées, et ce quelque soit la profondeur de séquençage.

Figure 2.6 – Corrélations de Pearson et de Spearman entre les abondances relatives estimées
et attendues des espèces sans redistribution des reads ambigus (en rouge) et avec redistribution
(en vert), aux différentes profondeurs de séquençage. Seuls les vrais positifs (espèces attendues
et observées) sont pris en compte pour établir les corrélations des abondances relatives.
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2.3.2 . Stratégies de filtrage des résultats de l’alignement
Dans cette section, nous allons dans un premier temps comparer entre eux les différents

filtres proposés en section 2.2.3 pour déterminer la stratégie de filtrage la plus performante.
Ensuite, nous regarderons plus en détail l’impact de la profondeur de séquençage sur les profils
taxonomiques résultants du meilleur filtre, pour évaluer les limites de l’approche SSM.

Comparaison des filtres Sur les données brutes issus de l’alignement, on observe de très
nombreux faux positifs, jusqu’à 0.92 de FDR 5. Nous avons cherché dans un premier temps à
appliquer des seuils indépendamment sur les différents indicateurs mesurés sur chaque génome
représentatif des espèces, à savoir le comptage des reads (RC) et fraction du génome couverte
(FC), pour les reads totaux et non-ambigus, et présentés dans la table 2.1 (page 33).
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Figure 2.7 – Histogrammes des comptages de reads totaux et non-ambigus (RC et uRC) et
les fractions du génome couvertes par les reads totaux et non-ambigus (FC et uFC) pour deux
profondeurs de séquençage : 10M (haut) et 500K reads (bas). Les histogrammes relatifs aux
faux positifs (FP) sont représentés en rouge et ceux relatifs aux vrais positifs (TP) en bleu.
Les lignes horizontales en rouge représentent les valeurs seuils qui assurent un taux de FDR
inférieur à 0.1 dans les données. La majorité des faux positifs ont une faible couverte et/ou une
faible profondeur.

On observe sur la figure 2.7 que les quatre indicateurs sont généralement plus faibles pour
les faux positifs que pour les vrais positifs, comme attendu. Cependant, les distributions se
superposent, ne permettant pas de fixer un seuil qui puisse discriminer de manière satisfaisante
les vrais positifs et les faux positifs. En regardant les valeurs des AUCs, on observe qu’utiliser
un seuil sur les comptages de reads donne de moins bons résultats que d’utiliser un seuil sur les
fractions couvertes, et qu’utiliser seulement les reads non-ambigus (uRC et uFC ) fonctionne
mieux que d’utiliser tous les reads (RC et uRC ). On note également, en regardant la valeur
des AUCs, que différencier les vrais positifs et les faux positifs est plus facile à 10M de reads
par échantillon qu’à 500K reads par échantillon, quel que soit l’indicateur utilisé. Les résultats
montrent l’importance du choix du filtre pour les données SSM.

5. FDR = FP
TP+FP
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Figure 2.8 – Fraction couverte par les reads non-ambigus (uFC) et comptage de reads non-
ambigus (uRC) du génome représentatif de chaque espèce identifiée lors de l’alignement, que
celles-ci soient présentes (vrais positifs, en bleu) ou absentes (faux positifs, en rouge) des profils
théoriques.

Nous avons ensuite entraîné des classifieurs pour réaliser la tâche de manière plus fine. On
observe en effet dans la figure 2.8 que les nuages de points correspondants aux vrais positifs
(en bleu) et aux faux positifs (en rouge) sont dissociables. On note que l’application de seuils
univariés, qui correspondent dans cette représentation à des droites horizontales et/ou verticales
au dessus (et/ou à droite) desquels tous les génomes sont considérés comme présents, est sous-
optimale. En effet, au-delà des vrais positifs évidents, dont plus de 10% du génome est couvert,
et des faux positifs évidents dont moins de 0.1% du génome est couvert, il y a de très nombreux
génomes identifiables avec une stratégie appropriée. Dans cette zone intermédiaire, les vrais
positifs correspondent aux génomes dont la couverture est élevée malgré un nombre de reads
relativement faible. Ainsi, les vrais positifs ont des reads qui sont plutôt bien répartis le long du
génome, alors que les faux positifs, même s’ils ont beaucoup de reads, ne sont couverts que dans
certaines zones. Notre hypothèse est que les méthodes d’apprentissage automatique pourront
permettre de tirer parti de ces observations, en s’appuyant sur les deux critères simultanément
plutôt que des les considérer séparément.

Les classifieurs que nous avons utilisés (cf. section 2.2.3) prennent en entrées le nombre de
reads non-ambigus alignés sur les génomes, les fractions couvertes par des reads non-ambigus,
le ratio de spécificité (SR = uRC

RC ) et la profondeur de séquençage (nombre total de reads de
l’échantillon). Le ratio de spécificité s’est avéré ne pas être un bon indicateur s’il était considéré
individuellement mais améliorait la classification lorsqu’on le rajoutait aux autres. Comme les
classifieurs prennent la profondeur de séquençage en entrée, ils sont ainsi utilisables à toute
les profondeurs de séquençage. Cependant, nous avons utilisé des seuils distincts pour chaque
profondeur de séquençage, établis sur le jeu de données de test, pour assurer un taux de FDR
inférieur à 0.1.
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Méthode
AUC FNR

Entraînement Test Entraînement Test
LDA 0.947± 0.001 0.947± 0.002 0.415± 0.002 0.416± 0.010

Régression logistique 0.958± 0.001 0.958± 0.002 0.388± 0.003 0.389± 0.013
Forêt aléatoire 0.999± 0.0001 0.969± 0.003 0.037± 0.001 0.292± 0.008

Table 2.2 – Performance des classifieurs en termes d’AUC et FNR lorsqu’on calibre la
méthode pour avoir un FDR inférieur à 0.1. Ces indicateurs de performance sont mesurés
sur les jeux d’entraînement et de test, lors d’une validation croisée qui utilise successi-
vement 3/4 des données pour l’entraînement et 1/4 pour le test. Les valeurs données
dans le tableau représentent les moyennes ± écarts-types à travers les 4 répétitions.

Les modèles de LDA et régression logistique donnent une AUC globale de 0.947 et 0.958 res-
pectivement (cf. table 2.2), avec une excellente capacité de généralisation car les performances
sont identiques sur le jeu d’entraînement et sur le jeu de validation. Les résultats donnés par les
forêts aléatoires sont encore meilleurs, avec une AUC proche de 1 sur les jeux d’entraînement
et de 0.969 sur les jeux de test. Les forêts aléatoires ont donc tendance à sur-ajuster la classi-
fication aux données, mais la performance de classification sur le jeu de test restant supérieure
aux autres méthodes, c’est celle-ci qui a été retenue pour la suite.

On observe sur la figure 2.9 que toutes les stratégies de filtre qui utilisent les classifieurs,
et donc plusieurs métriques simultanément, améliorent la qualité des profils, et ce à toutes les
profondeurs de séquençage. Globalement, les AUCs sont très élevées et les différences entre
elles sont faibles, surtout aux profondeurs de séquençage les plus élevées, car il y a une grande
masse de faux positifs évidents qui sont correctement identifiés par tous les filtres. En revanche,
lorsque l’on regarde la différence de FNR aux seuils qui assurent un taux de FDR inférieur à 0.1,
on observe nettement l’intérêt des filtres utilisant les classifieurs et surtout des forêts aléatoires,
qui parviennent à identifier beaucoup plus d’espèces.

Comparaison avec le filtre basique A titre de comparaison, le filtre basique, qui retire les
espèces les moins abondantes et les moins couvertes (cf. fin de la section 2.2.3 pour les détails)
donne des résultats qui sont très loin d’être satisfaisants, avec un FDR de 0.44 (près d’une
espèce identifiée sur deux est un faux positif) et un FNR de 0.46 (près d’une espèce à identifier
sur deux est absente du profil), sur l’ensemble du jeu de données simulé (données agrégées
sur les 100 échantillons à toutes les profondeurs de séquençage envisagées). De manière très
intéressante, parmi les espèces qui sont retenues par le filtre basique et qui ne sont pas retenues
par le filtre basé sur la forêt aléatoire, 89% sont des faux positifs. À l’inverse, parmi les espèces
retenues par le filtre basé sur la forêt aléatoire et qui ne sont pas retenues par le filtre basique,
seuls 17% sont de faux positifs. Ces résultats, ainsi que ceux présentés dans la table 2.2,
montrent que les profils résultants du filtre basé sur les forêts aléatoires sont plus proches de
la réalité que ceux résultant du filtre basique.

Impact de la profondeur de séquençage sur les faux négatifs En utilisant dans cette section
le filtre par forêt aléatoire avec des seuils assurant à chaque profondeur de séquençage un taux
de FDR inférieur à 0.1, j’ai étudié les profils taxonomiques résultants en terme de faux négatifs,
c’est-à-dire les populations attendues mais absentes des profils. On observe sur la figure 2.10
que, malgré une stratégie de filtre optimisée, plus on réduit la profondeur de séquençage, plus
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Figure 2.9 – Performances des différentes stratégies de filtrage en fonction de la profondeur
de séquençage : AUC (en haut) et taux de faux négatifs (FNR, en bas) au seuil qui assure
un taux de FDR inférieur à 0.1. Les stratégies de filtre reposent soit sur un seuil sur chaque
indicateur pris indépendamment (RC, uRC, FC et uFC) soit sur des classifieurs (LDA, régression
logistique notée logreg et forêt aléatoire notée RF ). Concernant les méthodes filtres utilisant
un classifieur, les valeurs représentées sont les moyennes sur les 4 itérations de la validation
croisée.

les faux négatifs sont nombreux. On note que les différences entre les faux négatifs à 10M
reads par échantillon et ceux à 1M ou 500K concernent principalement les espèces rares, d’une
abondance relative inférieure à 10−3. Pour donner des repères numériques, à une profondeur
de 500K reads par échantillon, 90% des espèces présentes à une abondance relative au dessus
de 4.10−4 sont détectées, alors que cet indicateur est à 2.10−4 à une profondeur de 1M reads
par échantillon, et 3.10−5 à 5M reads par échantillon.
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Figure 2.10 – Répartition des faux négatifs en fonction de leur abondance relative théorique,
dans les profils résultants du filtre par forêt aléatoire assurant un taux de FDR inférieur à 0.1.
La courbe en pointillé correspond à l’ensemble total des espèces à identifier. Les faux positifs
sont concentrés dans les espèces faiblement abondantes.

Après avoir utilisé les simulations pour développer et évaluer le pipeline d’analyse dédié à la
construction de profils taxonomiques à partir de données de SSM, les deux sections qui suivent
ont pour but d’évaluer, en utilisant les jeux de données réelles présentés dans la section 2.3.4,
l’impact de la profondeur de séquençage sur les profils taxonomiques et la stratification de
patients, pour évaluer les forces et faiblesses de la SSM.
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2.3.3 . Impact de la profondeur de séquençage sur les profils taxono-
miques

L’application du filtre par forêt aléatoire permet d’obtenir des profils d’une richesse moyenne
de 128 ± 26 espèces par échantillon à pleine profondeur (moyenne ± écart-type). La richesse
en espèces diminue graduellement et ne vaut plus que 45 ± 21 espèces/échantillon à une
profondeur de 500K reads par échantillon (cf. figure 2.11A). Si la richesse en espèces diminue
avec la profondeur de séquençage, on observe sur cette même figure, la linéarité entre la richesse
observée à pleine profondeur et celle observée à très faible profondeur, même jusqu’à 50K reads
par échantillon. Contrairement à la richesse en espèces, l’indice de Shannon, qui tient compte
des abondances relatives des espèces et donne plus de poids aux espèces majoritaires, est moins
impacté par la profondeur de séquençage (cf. figure 2.11B), ce qui témoigne du fait que les
espèces perdues à faible profondeur sont les plus rares, comme vu dans la figure 2.10. En étudiant
la distance de Bray-Curtis entre un échantillon à faible profondeur et sa référence, définie comme
le même échantillon à pleine profondeur, on voit sur la figure 2.11C que la distance augmente
graduellement lorsqu’on diminue la profondeur de séquençage, ce qui confirme l’influence de la
profondeur de séquençage sur les profils taxonomiques.

Comparativement, le filtre basique est beaucoup plus permissif, produisant des profils taxo-
nomiques avec une plus grande richesse en espèces et moins impactés par la profondeur de
séquençage (cf. figure 2.11D et E). Les distances par rapport aux échantillons à pleine profon-
deur sont plus faibles, surtout jusqu’à 500K reads/échantillon (cf. figure 2.11F).

Ces résultats montrent le fort impact de la profondeur de séquençage sur les profils taxo-
nomiques. Plus la profondeur de séquençage est faible, moins on peut identifier d’espèces.
L’impact de la profondeur de séquençage est plus important en utilisant le filtre basé sur des
forêts aléatoires, qui assure la fiabilité des profils, qu’avec le filtre basique. Pour rappel, on avait
mis en évidence dans la section 2.3.2, que le filtre basique produisait des profils de mauvaise
qualité (taux de faux positifs et faux négatifs élevés). On observe ici qu’il produit des profils
qui sont plus riches et moins impactés par la profondeur de séquençage que le filtre basé sur la
forêt aléatoire.

2.3.4 . Impact de la profondeur de séquençage sur la stratification des
patients

Dans cette section, nous allons nous intéresser à la capacité de la métagénomique shotgun
à faible profondeur à retrouver les différences entre les groupes de patients, à l’échelle d’un
jeu de données complet. Pour chacun des 3 jeux de données considérés (cf. section 2.2.2),
qui présentent des niveaux de signal très variables, nous avons comparé les résultats obtenus à
pleine profondeur et ceux obtenus à faible profondeur.

Pour pouvoir comparer équitablement les résultats statistiques obtenus aux différentes pro-
fondeurs de séquençage, il était nécessaire de restreindre l’analyse aux échantillons pour lesquels
nous avons des données à toutes les profondeurs de séquençage comparées. Ainsi, dans Loomba-
2017, seuls les 77 échantillons (sur 86) qui possèdent plus de 10M reads par échantillon ont
été utilisés pour les analyses qui vont suivre, dans Matson-2018 les 39 échantillons ont été uti-
lisés, et dans Qin-2014 nous avons utilisé les 266 échantillons qui possèdent plus de 5M reads
par échantillon sur les 314 échantillons du jeu de données. Pour ce dernier jeu de données,
l’analyse n’a pas été menée à 10M reads par échantillon car cela aurait nécessité d’exclure trop
d’échantillons (142 échantillons sur les 314 de départ).
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Figure 2.11 – Impact de la profondeur de séquençage sur les profils taxonomiques dans
les échantillons provenant des 3 jeux de données : richesse observée, indice de Shannon et
distance de Bray-Curtis entre les données à pleine profondeur et celles sous-échantillonnées,
aux différentes profondeurs de séquençage, en utilisant le filtre basé sur les forêts aléatoires
(A, B et C respectivement) et le filtre basique (D, E et F respectivement). Les valeurs sur les
figures C et F représentent la distance moyenne sur l’ensemble des échantillons de chaque jeu
de données et les barres d’erreur représentent l’écart-type de ces distances.

Figure 2.12 – Impact de la profondeur de séquençage sur les différences entre les groupes
de patients dans les différents jeux de données : significativité de la différence inter-groupes en
termes (A) d’α-diversité (indice de Shannon, test de Wilcoxon) et (B) de β-diversité (PER-
MANOVA sur la matrice de distances de Bray-Curtis). Performance de classification (C) des
patients selon leur groupe (classification par forêts aléatoires basée sur la composition de leur
microbiote, cf. paragraphe 2.3.4 pour les détails). Les barres d’erreurs représentent l’écart-type
de l’AUC à travers 10 répétitions du procédé de classification.
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Différences d’α-diversité Nous avons testé la significativité de la différence entre les groupes
de patients obtenus par les différentes études par un test de Wilcoxon sur les indices de Shan-
non. Comme attendu à la vue des résultats au niveau des profils taxonomiques (figures 2.11A
et 2.11D), les différences entre groupes en termes d’α-diversité sont peu impactées par la pro-
fondeur de séquençage (voir figure 2.12A). Une différence très significative entre groupes est
observée dans Qin-2014 quelque soit la profondeur de séquençage. Dans Matson-2018, il n’y
a pas de différence entre les groupes et la réduction de profondeur n’affecte pas ce résultat.
Dans Loomba-2017, il existe une tendance légère mais non significative, y compris à pleine
profondeur, et on note une dégradation du signal en dessous de 5M reads par échantillon.

Différences de β-diversité La différence entre les composition des microbiotes des différents
groupes a été évaluée par un test de PERMANOVA, qui évalue l’effet d’une co-variable (ici le
groupe d’appartenance des échantillons) sur la matrice de distances entre les échantillons. On
observe sur la figure 2.12B que la significativité de ce test statistique est peu impactée par la
profondeur de séquençage. Là encore, le signal est très fort dans le jeu de données de Qin-2014,
une différence plus modérée mais très bien conservée jusqu’à 500K reads/échantillon dans les
données de Loomba-2017, et aucun signal dans Matson-2018. On peut supposer que certaines
populations clés de la différence inter-groupes dans Loomba-2017 sont perdues en dessous de
500K reads par échantillon.

Recherche de biomarqueurs La recherche de biomarqueurs, c’est-à-dire d’espèces différen-
tiellement abondantes dans les deux groupes, a été menée par un test de Wilcoxon sur les
abondances relatives des espèces, avec une correction de la p-value par la méthode de Benjamini-
Hochberg. Je n’ai pas montré les résultats de cette analyse sur Matson-2018 car aucune espèce
ne ressortait. Concernant Loomba-2017, comme le signal était faible, j’ai utilisé un seuil per-
missif (FDR < 0.1) pour reporter suffisamment d’espèces et ainsi pouvoir évaluer l’effet de
la profondeur de séquençage. Concernant Qin-2014, comme le signal était très fort et qu’il
y avait une cohorte de découverte et une de validation, je n’ai reporté que les espèces qui
avaient un FDR < 0.05 dans les deux cohortes. On observe sur la figure 2.13 que le nombre
de biomarqueurs identifiés décroît avec la profondeur de séquençage. Par exemple, parmi les 6
biomarqueurs identifiés dans Loomba-2017 à pleine profondeur, seuls les 4 qui étaient retrou-
vés à une abondance relative moyenne 6 supérieure à 10−2 sont retrouvés à 500K reads par
échantillon. De manière similaire, dans Qin-2014, parmi les 56 biomarqueurs identifiés à pleine
profondeur, les 2 qui ont une abondance relative moyenne supérieure à 10−2, et 12 des 37
qui ont une abondance relative moyenne entre 10−2 et 10−3 sont retrouvés à 500K reads par
échantillon. Dans les deux jeux de données, aucun des biomarqueurs les plus rares, c’est à dire
dont l’abondance relative moyenne est inférieure à 10−3, n’est retrouvé à cette profondeur.

Classification des patients Enfin nous avons réalisé une classification des patients selon leur
groupe d’intérêt, puis mesuré l’impact de la profondeur de séquençage sur la performance de
classification en terme d’AUC (voir figure 2.12C). Cette classification consiste à déterminer, à
partir de la composition du microbiote, le statut clinique des patients (sain ou malade dans
Qin-2014, et atteinte modérée ou sévère dans Loomba-2017). Nous avons pour cela utilisé des
forêts aléatoires, qui utilisent les abondances relatives des espèces, ainsi que la richesse observée
et la diversité de Shannon, après avoir réalisé une étape de sélection de variables, comme décrite

6. c’est la moyenne géométrique pour les valeurs non-nulles qui est utilisée ici
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Figure 2.13 – Effet de la profondeur de séquençage sur la découverte de biomarqueurs entre
les groupes de patients d’intérêt de Loomba-2017 et Qin-2014. La hauteur des barres représente
le nombre total de biomarqueurs identifiés, qui sont décomposés selon leur abondance relative
moyenne (moyenne géométrique sur les valeurs non-nulles).

par Loomba et al. [95]. Brièvement, cette méthode consiste à entraîner 300 forêts aléatoires,
puis à utiliser l’ordre d’importance des variables données par la meilleure des 300 forêts pour
éliminer itérativement chaque variable par ordre d’importance décroissante, jusqu’à obtenir le
meilleur modèle. Pour le jeu de données de Loomba-2017, nous avons pris en compte l’âge
et l’IMC comme variables non taxonomiques 7. Concernant le jeu de données de Qin-2014,
nous avons réalisé une première classification en utilisant tous les patients disponibles, puis une
deuxième en entraînant le modèle sur la cohorte de découverte et en l’évaluant sur la cohorte
de validation.
On observe sur la figure 2.12C que sur Loomba-2017, l’AUC décroît graduellement à partir de
1M reads par échantillon. Sur Qin-2014, la classification est très bonne, tant sur la cohorte de
découverte que sur celle de validation. L’AUC sur la cohorte de validation a un léger décrochage
entre 1 et 5M de reads par échantillon, mais la performance reste bonne (> 0.8) jusqu’à 500K
reads par échantillon.

Résultats obtenus avec le filtre basique Les résultats présentés jusque là sont ceux obtenus
avec le filtre utilisant les forêts aléatoires. En comparant ces résultats avec ceux obtenus avec
le filtre basique, on note que les conclusions relatives à l’impact de la profondeur de séquençage
sont les mêmes : il y a une bonne conservation du signal au moins jusqu’à 500K reads par
échantillon, à part pour la classification de patients dans Loomba-2017 où la performance se
dégrade à partir de 1M reads par échantillon. Cela montre que l’impact de la profondeur de
séquençage sur la discrimination entre les groupes de patients est relativement faible, quelle
que soit la stratégie de filtre utilisée.
Lorsqu’on compare les résultats obtenus par les deux types de filtres, on observe qu’il n’y a pas
un filtre qui donne systématiquement des résultats plus significatifs que l’autre. Par exemple,
la différence d’α-diversité entre les groupes dans Qin-2017 est plus significative avec le filtre
basé sur les forêts aléatoires que le filtre basique (cf. figure 2.14A) alors que c’est l’inverse pour
les différences de β-diversité dans Loomba-2017 (cf. figure 2.14B). Concernant la classification

7. Données récupérées en contactant les auteurs
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de patients, le filtre basique donne souvent de meilleurs résultats (AUC plus élevée) que le
filtre basé sur les forêts aléatoires (cf. figure 2.14C). Il semblerait que la classification soit
moins impactée par le bruit introduit par les faux positifs présents dans les profils taxonomiques
résultants du filtre basique, que par la perte de certaines populations clés lorsque l’on filtre
pour assurer la qualité des profils. Cette robustesse vient sans doute de la propriété de sélection
de variable des forêts aléatoires, qui lui permet de passer outre les nombreux faux positifs. En
revanche, lors de l’évaluation de la classification sur la cohorte de validation de Qin-2014, les
résultats obtenus à partir du filtre par forêt aléatoire sont meilleurs, ce qui conforte l’idée qu’ils
produisent des données moins bruitées et ont une meilleure capacité de généralisation.

Figure 2.14 – Impacts de la stratégie de filtrage et de la profondeur de séquençage sur les
différences entre les groupes de patients dans les différents jeux de données : significativité de
la différence inter-groupes en termes (A) d’α-diversité (indice de Shannon, test de Wilcoxon)
et (B) de β-diversité (PERMANOVA sur la matrice de distances de Bray-Curtis). Performance
de classification (C) des patients selon leur groupe (classification par forêts aléatoires basée sur
la composition de leur microbiote, cf. paragraphe 2.3.4 pour les détails). Les barres d’erreurs
représentent l’écart-type de l’AUC à travers 10 répétitions du procédé de classification.
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2.4 . Discussion

2.4.1 . Bilan

Nos simulations ont montré le besoin primordial de filtrer les données pour assurer la qualité
des profils taxonomiques reconstruits. Nous avons vu que se contenter d’appliquer un seuil sur
le nombre de reads et/ou sur la couverture des génomes était sous-optimal, et avons développé
une approche basée sur un classifieur entraîné pour détecter les espèces réellement présentes
et éliminer les faux positifs. Ces faux positifs étaient parfois identifiés par de très nombreux
reads mais la méthode que nous avons développée prend en compte la répartition de ces reads
le long du génome pour produire une classification fine. En fixant un taux maximal toléré de
faux positifs dans les profils, nous avons pu comparer les profils obtenus, à travers les méthodes
de filtres et les profondeurs de séquençage. Nous avons alors constaté que les filtres basés
sur des classifieurs permettent d’identifier plus d’espèces que ceux basés sur des seuils. Nous
avons également constaté que les profils étaient restreints aux espèces dominantes à faible
profondeur de séquençage. Par exemple, à 500K reads par échantillon, les profils comptaient
∼ 50 espèces par échantillon et étaient relativement complets pour les espèces présentes à
une abondance relative supérieure à 4.10−4. Comparativement, à 5M reads par échantillon, les
profils comptaient ∼ 100 espèces par échantillon et étaient fiables pour les espèces présentes à
une abondance relative supérieure à 3.10−5. On voit ici un résultat auquel on pouvait s’attendre :
en séquençant 10 fois plus de reads par échantillon, on est capable d’observer des espèces 10
fois plus rares. Dans un certain nombre de contextes biologiques, n’identifier que les espèces
les plus abondantes peut être suffisant.

Sur les données réelles, nos résultats montrent que les différences observées entres les
groupes de patients en séquençage profond persistent à faible profondeur. On a observé ce-
pendant lors de la recherche de biomarqueurs (espèces différentiellement abondantes), que
la réduction de la profondeur de séquençage s’accompagnait d’une diminution importante du
nombre de biomarqueurs retrouvés, en particulier pour les plus rares. En utilisant un filtre ba-
sique, classiquement utilisé dans la littérature, nous avons observé sensiblement le même effet
de la profondeur de séquençage sur les résultats. Ceci témoigne du fait que ces résultats sont
relatifs au signal contenu dans les données elles-mêmes, et non pas spécifiques au pipeline que
nous avons développé. En comparant les résultats obtenus avec les deux filtres, nous avons
constaté dans certains cas que le filtre basique, dont on sait qu’il produit des profils taxono-
miques avec de nombreux faux positifs, donnait des résultats légèrement plus significatifs pour
la différence entre les groupes de patients. Ceci témoigne du fait que, dans ces cas, les résultats
sont moins impactés par le bruit introduit par les nombreux faux positifs que par l’élimination,
par le filtre basé sur les forêts aléatoires, de certaines espèces clés pour la distinction entre
groupes. Au delà de la seule performance mesurée par l’AUC, les classifications réalisées à par-
tir des profils taxonomique obtenus par le filtre utilisant les forêts aléatoires sont réalisés à partir
d’espèces moins nombreuses, mais plus fiables (moins de faux positifs), ce qui rend les résultats
beaucoup plus facilement interprétable, notamment pour la liste des espèces instrumentales
pour la classification .

Nos résultats valident le fait que la métagénomique shotgun peu profonde est une approche
intéressante pour établir un profil taxonomique du microbiote intestinal humain et explorer les
différences entre groupes de patients dans un contexte clinique. Cependant, nous avons montré
clairement que si on veut s’assurer de la fiabilité des profils taxonomiques, les profils obtenus
en métagénomique shotgun peu profonde sont limités et doivent se restreindre aux espèces les
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plus abondantes.
Le problème des faux positifs et de la fiabilité des profils taxonomiques obtenus par métagéno-
mique shotgun peu profonde n’avait pas été discuté dans les études précédemment publiées sur
le sujet. Il est possible que ce problème soit particulièrement présent dans nos données car nous
utilisons un catalogue qui contient des espèces non-cultivées dont les génomes représentatifs
sont incomplets. Néanmoins, la démarche de maîtriser le taux de faux positifs dans les profils
taxonomiques est essentielle, pour assurer l’interprétabilité et la reproductibilité des résultats
obtenus.

2.4.2 . Limitations

Une grande partie du travail est basée sur l’analyse d’un jeu de données simulé. Comme
dans toute simulation, nous avons essayé de reproduire les conditions réelles, tout en ignorant
certaines de leur caractéristiques. J’ai utilisé les compositions de microbiote intestinal de 100
patients, espérant couvrir ainsi une diversité de profil assez importante mais il aurait été peut-
être intéressant d’en inclure encore plus. La composition de ces profils avait elle-même été
obtenue à partir de données de métagénomique shotgun analysées par MetaPhlAn, la richesse
moyenne était de∼ 100 espèces par échantillon, avec des abondances relatives des espèces allant
aussi bas que 10−6. La complexité des échantillons simulés est certainement inférieure à ce qu’on
peut trouver en situation réelle. Par ailleurs, les profils taxonomiques étaient initialement donnés
en suivant la taxonomie du NCBI, et ne contenaient que des espèces cultivées. Comme expliqué
dans la section 2.2.1, j’ai transposé ces profils pour remplacer les espèces du NCBI en espèces de
UHGG. Cette transposition est approximative, lorsque l’espèce n’était pas présente et nommée
à l’identique dans l’UHGG que dans NCBI, j’ai choisi une espèce taxonomiquement proche.
Cela a aussi pour conséquence d’ajouter aux simulations des espèces non cultivées. Enfin,
les reads simulés ne comprenaient pas d’erreur de séquençage, ce qui n’est pas représentatif
d’une situation réelle. Ce dernier point ne devrait avoir que peu d’influence sur les résultats
car les taux d’erreurs des séquenceurs haut-débit de reads courts (Illumina) sont extrêmement
faibles (< 10−3), et négligeables devant d’autres sources de bruit que comprennent les données,
notamment devant la diversité entre les génomes d’une même espèce. En effet, comme montré
dans la figure 2.3, le fait de choisir le génome représentatif pour simuler les reads ou un autre
génome appartenant à la même espèce, introduit une variabilité très importante.

Sur données réelles, les résultats sont très cohérents entre les 3 jeux de données quant à
la reconstruction des profils taxonomiques et à l’impact de la profondeur de séquençage sur
ceux-ci. En revanche, on a constaté une différence entre les jeux de données quant à l’effet de
la profondeur de séquençage sur les différences observées entre les groupes de patients. Dans
Qin-2104, le signal était très fort et très conservé à faible profondeur de séquençage, car il était
porté par des espèces abondantes, alors que dans Loomba-2017, le signal était plus altéré par la
profondeur de séquençage, même s’il restait détectable en SSM. Plus généralement, l’effet de
la profondeur de séquençage sur la stratification des patients dépend complètement du signal
biologique contenu dans les données. Si le signal est porté par des populations rares, il sera
perdu par construction à faible profondeur de séquençage.

Le pipeline que j’ai développé utilise des forêts aléatoires pour filtrer efficacement les résul-
tats d’alignement en identifiant les espèces susceptibles d’être réellement présentes et les faux
positifs. Ces filtres, reposant sur un apprentissage automatique à partir d’un jeu de données
d’entraînement, doivent être utilisés avec précautions dans des conditions similaires à celles
qui ont servi à l’entraînement. Ainsi, si la démarche est transposable à d’autres écosystèmes,
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à d’autres catalogues de référence et/ou à d’autres outils d’alignement, les classifieurs pré-
entraînés doivent eux être restreints à l’analyse de données de microbiote intestinal humain
alignées sur UHGG, et provenant d’un séquençage similaire aux conditions d’entraînements, en
termes de taille et de nombre de reads. Dans d’autres conditions ou avec un autre catalogue,
il faudrait procéder à de nouvelles simulations pour entraîner un nouveau classifieur.

Plus généralement, la métagénomique shotgun à faible profondeur est une alternative clai-
rement intéressante mais qui s’accompagne de contraintes. La première est inévitablement la
dépendance à un catalogue de référence. Celui-ci a une importance cruciale sur les résultats.
L’exhaustivité du catalogue vis-à-vis de l’écosystème étudié est très importante et va déterminer
le taux de reads qui seront alignés. Si ce catalogue n’inclut que des séquences provenant d’orga-
nismes préalablement cultivés, la fraction non-cultivée de l’écosystème ne sera pas caractérisée.
À l’inverse, si le catalogue inclut des séquences provenant de métagénomique, dont la qualité et
la taxonomie associée peuvent être discutables, les profils taxonomiques résultant héritent des
défauts potentiels du catalogue. Dans notre cas, nous avons utilisé UHGG, qui contient plus
de 4000 espèces, dont 70% n’ont pas de représentant cultivé, donc pas de nom latin, et dont
l’existence n’est pas validée biologiquement.

2.4.3 . Perspectives

Pour compléter ce travail, il pourrait être intéressant de comparer les résultats présentés
précédemment à ceux obtenus par d’autres outils d’analyses. Santiago-Rodriguez et al. [150]
ont comparé l’alignement sur génomes complets et l’alignement sur gènes marqueurs et ont
conclu que l’alignement sur génomes complets, tel que nous l’avons réalisé était plus pertinent
dans le contexte d’une faible profondeur de séquençage. J’ai comparé sur le jeu de données de
Qin-2014 les résultats obtenus avec kraken2 [189], qui utilise un alignement exact des différents
k-mers qui composent les reads, en utilisant toujours UHGG comme catalogue de référence.
J’ai également utilisé bracken [97], qui permet d’affiner les profils taxonomiques obtenus par
kraken2 grâce aux reads ambigus. En alignant les mêmes reads sur les mêmes génomes de
référence, j’avais fort heureusement des résultats similaires à ceux obtenus par bwa mem, que
nous utilisons dans notre pipeline. Les résultats présentaient notamment le même problème
de faux positifs (plusieurs milliers d’espèces identifiées). En revanche, les fichiers de sortie de
kraken2 et de bracken ne permettent pas de récupérer la fraction couverte des génomes. Le
filtre ne peut donc se faire qu’en se basant sur le nombre de reads ou l’abondance relative (et
non la fraction de génome couvert), ce qui est sous-optimal, comme longuement discuté dans
la section 2.3.2.

Il existe dans la littérature quelques données sur l’impact de la profondeur de séquençage
sur les gènes ou famille de gènes identifiées dans les données de métagénomique [69, 150, 148].
En revanche, il pourrait être intéressant d’étudier en détail comme nous l’avons fait la fiabilité
des résultats obtenus. En particulier, l’approche que nous avons développée pour optimiser les
filtres pourrait être appliquée pour filtrer les gènes, ou les différentes entités métagénomiques
telles que les MGSs. Au lieu de n’utiliser qu’une règle construite sur le nombre de reads et sur
la fraction couverte, il y a toutes les raisons de croire qu’utiliser une approche par classification
pourrait améliorer les résultats, de manière analogue à ce que nous avons constaté au niveau
des génomes.

La pertinence de la métagénomique shotgun à faible profondeur pourrait également être étu-
diée dans le cadre d’autres types d’écosystèmes. La contrainte la plus importante est l’existence
d’un catalogue représentatif de l’écosystème. Dès lors qu’un tel catalogue existe, les méthodes
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que nous avons utilisées pour optimiser la qualité des profils taxonomiques à faible profondeur
de séquençage peuvent s’appliquer. La profondeur de séquençage nécessaire dépendra de la
richesse de l’écosystème et de la question biologique.

2.4.4 . Conclusions
Nos résultats ont mis en avant la nécessité de filtrer finement les profils taxonomiques résul-

tants de l’alignement de reads de métagénomique shotgun à faible profondeur sur les génomes
complets pour obtenir des résultats fiables et interprétables. Les profils résultants étaient for-
tement affectés par la profondeur de séquençage, avec des profils limités aux espèces les plus
abondantes lorsque l’on séquence à faible profondeur. Malgré ça, les différences observées à
pleine profondeur entre les groupes de patients étaient conservées à faible profondeur de sé-
quençage. Cela confirme que cette approche est adaptée à l’analyse de la composition du
microbiote intestinal humain. En particulier, choisir la métagénomique shotgun à faible pro-
fondeur plutôt que le métabarcoding peut permettre de s’affranchir des biais d’universalité des
amorces et du nombre de copies inhérents au métabarcoding, d’avoir un profil taxonomique
résolu jusqu’aux espèces, et d’avoir accès à des informations fonctionnelles, sans augmenter
les coûts de séquençage. Par ailleurs, certaines études pour lesquelles une analyse par méta-
génomique shotgun est envisagée pourraient être menées à faible profondeur si la baisse de
coûts subséquents permet d’analyser plus d’échantillons. A budget équivalent, cela peut per-
mettre d’inclure plus de patients, d’avoir une dimension longitudinale (plusieurs prélèvements
par patients), ou encore de confirmer les résultats par une cohorte de validation indépendante.
Ce choix doit être cependant considéré avec précaution si l’analyse fonctionnelle est l’objectif
principal de l’étude, ou si la question biologique nécessite d’observer les taxa rares.
Dans une perspective d’analyse du microbiote intestinal dans un parcours de soin, la métagé-
nomique shotgun à faible profondeur peut être utilisée si le but est d’évaluer l’α-diversité et
d’identifier les espèces majoritaires, ou encore dans un contexte de classification diagnostique
si celle-ci repose sur des espèces abondantes.
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3 - COMBINAISON DE GÈNES MARQUEURS EN
MÉTABARCODING
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3.1 . Contexte

Le métabarcoding est une approche très utilisée pour la caractérisation de tous types d’éco-
systèmes microbiens. Il a l’avantage d’être peu coûteux et facile à mettre en place, et de convenir
aux écosystèmes fortement contaminés par l’ADN de l’hôte, comme c’est le cas du microbiote
vaginal. Cependant, comme présenté dans la table 1.1 page 19, il présente des limitations im-
portantes. Les profils taxonomiques obtenus à partir de métabarcoding présentent des biais dûs
(i) au manque d’universalité du gène marqueur et des amorces PCR pour amplifier le marqueur,
(ii) au nombre de copies du marqueur dans le génome, (iii) au manque de résolution nucléoti-
dique entre espèces et (iv) au manque de complétude des bases de données associées. Ce projet
s’intéresse à la combinaison de marqueurs, qui est une alternative potentiellement intéressante
pour s’affranchir des limitations inhérentes au métabarcoding classique (mono-marqueur).

3.1.1 . Complémentarité des marqueurs
Concernant les études d’écosystèmes bactériens, le gène 16S est de loin le gène marqueur

le plus utilisé. En plus d’être universel, ce gène a l’avantage d’être constitué d’une alternance
de régions conservées, permettant de concevoir des amorces universelles, et de régions peu
conservées, dites "hypervariables", permettant de discriminer les espèces bactériennes. De plus,
les bases de données de gènes 16S, comme SILVA [142], greengenes [176] ou encore RDP [29],
sont très complètes. En revanche, le nombre de copies du gène 16S est variable d’un bactérie à
l’autre (1 à 15 copies par génome [8, 169]) introduisant un biais du nombre de copies important
dans les résultats [47, 81, 183]. Les régions hypervariables présentent également des différences
en termes de résolutions taxonomiques, de biais d’amplification et de susceptibilité à la création
de chimères. Le choix de la région doit donc être adaptée pour chaque écosystème.

D’autres gènes sont également utilisés, bien que plus rarement, et certains d’entre eux sont
spécifiques à un écosystème donné. On trouve dans la littérature de nombreux d’articles qui
mettent en avant les qualités de certains marqueurs. Comparés au 16S, ces marqueurs alternatifs
apportent généralement une information plus précise en terme d’assignation taxonomique et/ou
de quantification au prix d’une moindre universalité, puisqu’ils ne sont souvent pertinents que
chez certains groupes de bactéries. Par exemple, chez les bactéries, le gène gyrB a permis
une assignation taxonomique plus précise pour des microbiotes colonisant les aliments [137].
Le gène rpoB s’est avéré plus précis que le gène 16S pour étudier le microbiote dans les
champs pétroliers [182] ainsi que des communautés bactériennes synthétiques associées à un
nématode [125]. Le gène cpn60 a également apporté une information complémentaire et utile
pour décrire le microbiote de champs pétrolier [84]. Le gène pheS a quant à lui permis une
meilleure identification des Lactobacillus [162].

Il existe ainsi de nombreux cas où des marqueurs alternatifs apportent une information
pertinente et complémentaire à celle apportée par le gène 16S, qui offre lui une description
globale des écosystèmes bactériens.

3.1.2 . Intégration des résultats obtenus par plusieurs marqueurs
Combinaison de gènes marqueurs Au delà de la mise en évidence de la complémentarité
des gènes marqueurs, on trouve également dans la littérature des études qui utilisent une ap-
proche multi-marqueurs. Ces études ont, pour chaque échantillon, réalisé plusieurs séquençages
amplicon, ciblant différents gènes marqueurs.

La plupart de ces études utilisent plusieurs marqueurs pour élargir la couverture taxonomique
de leurs analyses, car il n’existe pas de marqueur dont les amorces amplifieraient tous les
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organismes d’intérêt de l’étude, à la fois procaryotes et eucaryotes. Frigerio et al. [53] ont
combiné ITS2 et psbA-trnH pour identifier un maximum de plantes dans le but d’évaluer la
composition des tisanes, alors que de Groot et al. [38] ont combiné les gènes 16S, 18S et rbcL
pour identifier bactéries, champignons, protistes, animaux et plantes.

D’autres études qui s’intéressaient respectivement aux tardigrades (oursons d’eau) [174],
et aux déjections des oiseaux pour en analyser le régime alimentaire [35], ont mis en avant
l’intérêt d’avoir plusieurs marqueurs pour obtenir une meilleure résolution taxonomique et une
plus grande confiance en les résultats lorsque les marqueurs identifiaient des taxa en commun.
Da Silva et al. ont également développé et mis à disposition un programme dans un article
subséquent [36] s’intéressant à la combinaison de marqueurs, mais leur démarche se limite à
l’identification des taxa et ne cherche pas à améliorer l’estimation des profils d’abondances
relatives.

Enfin, Stefanni et al. [168] ont développé, dans le cadre de l’étude du zoo-plancton en mer
Méditerranée, une approche visant à réellement combiner les résultats issus de métabarcoding
ciblant les gènes 18S et COI, afin d’obtenir un profil taxonomique consensus, avec identifica-
tion et estimation de leurs abondances relatives. Pour chaque marqueur, ils ont construit un
profil taxonomique, en veillant à adapter le seuil de similarité de séquences au marqueur, puis
retiré les taxa considérés comme de probables faux positifs selon les connaissances expertes sur
l’écosystème. Les nombres totaux de reads des deux tables de comptages étant différents, ils
ont appliqué un coefficient multiplicateur à l’une d’elle pour égaliser les sommes des comptages
des deux tables 1. Enfin, ils ont fusionné les deux tables de comptages comme suit : ils ont
priorisé le comptage donné par COI (considéré comme plus résolutif) pour les taxa identifiés à
la fois par COI et 18S, et conservé à l’identique le comptage des autres taxa, identifiés par un
seul des deux marqueurs. Cette méthode présente plusieurs faiblesses. Mélanger les comptages
après application du coefficient de normalisation n’est valide que si l’universalité des deux mar-
queurs est équivalente. En effet, comme montré dans la figure 3.1, si un premier marqueur n’est
amplifié que chez une petite partie des organismes présents alors que l’autre est amplifié chez
une grande partie, ramener les profils issus des deux marqueurs au même comptage total va
grandement surestimer les organismes identifiés par le premier marqueur. De plus, il n’est pas
clairement explicité comment les auteurs ont réalisé la fusion manuelle des tables de comptages,
pour les taxas étant assignés à des niveaux taxonomiques différents entre les deux marqueurs. Il
est ainsi difficile d’évaluer s’ils ont réellement pu tirer parti du pouvoir discriminant de chacun
des marqueurs.

Les autres méthodes identifiées dans la littérature pour combiner plusieurs profils taxono-
miques obtenus avec des marqueurs différents, sont dédiées à la combinaison de différentes
régions hypervariables du gène 16S et sont détaillées ci-dessous.

Combinaison de différentes régions du gène 16S Fuks et al. [54] ont publié SMURF en
2018, une méthode qui a récemment été ré-implémentée dans un module de la plateforme
qiime2 dénommée Sidle [40], et Schriefer et al. [155] ont publié MVRSION en 2018.

Comme illustré dans la figure 3.2, la première méthode s’appuie sur une base de données
de référence (Greengenes v13.8 dans SMURF et Greengenes v13.8 et Silva v128 dans Sidle) et
sur les paires d’amorces utilisées pour construire des séquences 16S complètes, ou partielles si

1. Il aurait été préférable de réaliser cette étape de normalisation à l’échelle de l’échantillon plutôt
qu’à celle du jeu de données complet, de manière à tenir compte des écarts de profondeur de séquençage
entre les échantillons
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Figure 3.1 – Représentation schématique d’un cas problématique pour la méthode de com-
binaison de profils multi-marqueurs développée par Stefanni et al. [168]. Le fait que les deux
marqueurs (rouge et bleu) n’aient pas la même universalité, et qu’ils soient tous deux ramenés
au même nombre de reads total (ici 1000 reads pour chaque marqueur) conduit à une suresti-
mation de l’abondance relative de certaines bactéries, marquées en gras et avec une astérisque,
et à la sous-estimation de toutes les autres. Concernant la bactérie circulaire, la valeur dans le
profil consensus dépend du marqueur défini comme prioritaire.

toutes les régions ne sont pas ciblées, fruits de la concaténation des séquences produites par les
différentes régions. En prenant en compte les probabilités d’erreur de séquençage et l’universalité
des amorces, la méthode cherche à identifier quelles séquences de la base de données de référence
sont présentes. Les abondances relatives de ces séquences sont ensuite estimées en maximisant la
vraisemblance des données. Le résultat de la méthode est un ensemble de séquences concaténées
et leurs abondances relatives. Ces séquences concaténées correspondent à des groupes d’entrées
de la base de données partageant la même séquence nucléotidique sur les régions amplifiées.
On peut alors assigner taxonomiquement ce groupe au dernier ancêtre commun des entrées
formant le groupe, ou alors utiliser la séquence nucléotidique pour l’aligner sur une autre base
de données (potentiellement plus à jour). Cette méthode n’est valide que si tous les organismes
de l’écosystème étudié sont représentés dans la base de données de référence, car son résultat
est l’abondance relative des séquences de la base de données.

La deuxième méthode, MVRSION, a pour objectif d’identifier les espèces et leurs abon-
dances relatives, à partir du séquençage de 14 régions. La méthode, illustrée dans la figure
3.3, réduit la base de données de référence (SILVA v123) aux espèces candidates, qui ont été
identifiées par l’alignement d’au moins 4 régions. Ensuite, en utilisant la base de données de
référence réduite et les paires d’amorces utilisées, la méthode construit une liste de régions
discriminantes pour chaque espèce. Une espèce est considérée comme effectivement présente
si ses régions discriminantes sont suffisamment couvertes. La logique derrière cette méthode
est de considérer qu’une espèce est présente si elle est retrouvée lors de l’alignement (même
en cas d’alignement à plusieurs séquences de référence) ce qui crée de nombreux faux positifs,
puis d’éliminer ces faux positifs s’ils ne sont pas retrouvés par les régions qui identifient cette
espèce de manière unique. Cette méthode est elle aussi très dépendante de la base de données
de référence qui est utilisée, et ne peut rendre qu’un résultat au niveau de l’espèce. En d’autres
termes, elle ne permet pas de conserver l’ambiguïté de reconstruction et d’assigner à un niveau
taxonomique supérieur si l’espèce observée n’est pas dans la base de données.

54



Base de données

A

V1 V2

B

C

D

V3

Données de séquençage
V1 V2

Résultat
Bactérie Abondance relative

A-B 1

C 0

D 0

Base de données 
pré-traitée

V1 V2

A-B

C

D

Figure 3.2 – Représentation schématique du concept de SMURF dans le cas où seules les
régions V1 et V2 sont séquencées. Les séquences A et B de la base de données sont identiques
sur V1 et V2, les deux séquences sont donc regroupées. Les données de séquençage permettent
à l’algorithme de définir que c’est la séquence [croix-rond] qui est présente. Pour l’assignation
taxonomique, on peut soit utiliser le dernier ancêtre commun de A et B de la base de données,
soit aligner la séquence [croix-rond] sur une autre base de données (plus à jour).

Figure 3.3 – Représentation schématique du fonctionnement de MVRSION, repris de [155]
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Ces méthodes présentent certaines contraintes d’utilisation, notamment des licences lo-
gicielles payantes (SMURF est développé en Matlab et MVRSION requiert une licence No-
voAlign), et imposent à l’utilisateur une base de données qui n’est pas à jour, en particulier
Greengenes v13.8 qui a presque 10 ans. Elles ne sont adaptées que si tous les organismes de
l’écosystème sont représentés dans la base de données (SMURF cherche les séquences 16S
complètes et MVRSION rend un profil uniquement au niveau des espèces). De plus, elles ne
sont applicables que pour le gène 16S et ne sont pas aisément transposables à une approche qui
combine le gène 16S, et d’autres gènes marqueurs. En effet, SMURF requiert une base de don-
nées qui lie au sein d’une même séquence les différents amplicons. Cela pourrait théoriquement
être contourné en utilisant comme référence une base de données de génomes complets, mais
ces bases de données sont bien moins fournies que les bases de données de gènes marqueurs,
en conséquence de quoi on perdrait beaucoup en représentativité de l’écosystème dans la base
de données. La logique de MVRSION serait potentiellement applicable à d’autres gènes, mais
une ré-implémentation serait nécessaire. De plus sa logique n’est pertinente qu’en cas de grand
nombre de marqueurs avec chacun un faible pouvoir discriminant. Le nombre de copies des
gènes, qui peut varier entre les marqueurs, constituerait potentiellement un point de blocage
pour ces méthodes, qui ne prennent pas en compte cette problématique, car elle n’est pas
pertinente lorsqu’on combine plusieurs régions du gène 16S.

3.1.3 . Objectifs
Compte-tenu de la forte complémentarité entre les marqueurs, et de l’absence de méthode

satisfaisante permettant de combiner différents gènes marqueurs pour obtenir un profil taxono-
mique consensus, j’ai développé une méthode répondant à cette problématique. L’objectif est
de combiner les profils taxonomiques issus de métabarcoding obtenus par différents marqueurs
(qu’ils proviennent de plusieurs gènes ou de différentes régions du même gène) pour obtenir un
profil consensus qui tire parti du pouvoir discriminant de chaque marqueur ainsi que de l’univer-
salité de leurs amorces et de la complétude variable des bases de données. Le but est aussi bien
d’affiner l’assignation taxonomique que d’améliorer l’estimation des abondances relatives. Pour
convenir à un maximum d’utilisateurs, la méthode se doit d’être applicable à n’importe quel
marqueur et n’importe quel écosystème. En ce sens, le mode de fonctionnement offrant le plus
de liberté a été de laisser à l’utilisateur la responsabilité de construire un profil taxonomique par
marqueur, éventuellement en utilisant des outils distincts, avant de lui proposer une méthode
générique qui combine ces différents profils taxonomiques pour établir un profil taxonomique
consensus, comme illustré schématiquement dans la figure 3.4.

Entrées et sorties de la méthode Concrètement, nous avons donc choisi de développer une
méthode en R, qui prend en entrée plusieurs profils taxonomiques, correspondant à différents
marqueurs, et calcule un profil taxonomique consensus. Un profil taxonomique correspond à
une table de comptages, avec en ligne les entités taxonomiques choisies par l’utilisateur (ASVs,
OTUs, ou comptages agglomérés à un rang taxonomique donné) et en colonne les échantillons,
ainsi que la taxonomie associée à chaque entité. Nous avons pour l’instant utilisé comme entrées
et sortie des objets de classe phyloseq, tels que défini dans le package phyloseq [107], car il
est couramment utilisé par la communauté et on peut facilement créer un objet phyloseq à
partir des résultats de n’importe quel pipeline d’analyse de données de métabarcoding. Il est
nécessaire que les différents objets phyloseq que l’on cherche à combiner partagent les mêmes
échantillons. Il faut également qu’ils partagent le même référentiel taxonomique, c’est-à-dire
les mêmes rangs taxonomiques et les mêmes noms de taxa.
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Figure 3.4 – Représentation schématique de la combinaison de deux profils taxonomiques
en un profil consensus. Pour un échantillon dont on a préalablement extrait l’ADN, on réalise
plusieurs PCRs pour amplifier plusieurs gènes marqueurs, qui sont séquencés puis analysés
par un pipeline bioinformatique. Cette analyse bioinformatique comprend classiquement un
prétraitement, un débruitage (ASVs) ou clustering (OTUs) puis un alignement sur une base de
données de référence pour assigner taxonomiquement les séquences, et donne en sortie un profil
taxonomique (identification des taxa, de leurs affiliations taxonomiques et de leurs abondances
relatives). Les profils issus de chaque marqueur sont ensuite combinés, par la méthode que j’ai
développée, pour donner un profil consensus.

Scénarios d’utilisation Au-delà de la souplesse dans les choix d’outils et bases de données
de référence utilisés pour chaque marqueur, nous avons voulu développer une méthode qui
puisse intégrer des résultats obtenus avec des marqueurs ayant différentes couvertures taxono-
miques, certains universels et d’autres plus spécifiques à une clade par exemple, et séquencés à
différentes profondeurs. Par exemple, il pourrait être intéressant dans un grand nombre d’appli-
cations biologiques d’utiliser un marqueur principal, très universel et séquencé avec une grande
profondeur, de manière à avoir une vue d’ensemble de l’écosystème, et un ou plusieurs séquen-
çages "satellites" ciblant d’autres gènes marqueurs, qui auraient pour objectif de raffiner le
profil taxonomique dans certaines clades d’intérêt pour lesquelles le premier marqueur n’était
pas résolutif. On peut également envisager un scénario en deux temps pour certains projets :
un premier séquençage préliminaire qui met en évidence l’importance de certaines clades mais
manque de résolution, et un ou plusieurs séquençages ultérieurs ciblant un gène marqueur qui
apporte une meilleure résolution pour ces clades, produisant ainsi une information complémen-
taire pour un coût modéré.

3.1.4 . Cas du microbiote vaginal
L’analyse du microbiote vaginal représente un cas d’application idéal de cette méthode et en

est la motivation première puisqu’il constitue un sujet d’actualité pour mon équipe à Alphabio
au moment de mon doctorat. Ainsi, la suite de ce projet va se concentrer sur l’analyse de cet
écosystème.

Le microbiote vaginal se divise en 5 classes (ou CST pour Community State Types) [144].
Les CST I, II, III et V sont définies par une forte dominance de Lactobacillus crispatus, L. gasseri,
L. iners et L. jensenii respectivement. La CST IV n’est au contraire dominée par aucune espèce
du genre Lactobacillus et se caractérise à la fois par cette absence de dominance, par un pH
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plus élevé dû notamment à l’absence d’acidification du milieu par des Lactobacillus et enfin
par une plus grande biodiversité favorisée par le pH moins acide. La CST IV correspond à un
état qui peut parfois être pathologique, on parle alors de vaginose bactérienne. La vaginose
bactérienne est impliquée entre autres, dans les problèmes d’infertilité.

Techniques d’analyses utilisées en pratiques courantes En biologie clinique, l’analyse du
microbiote vaginal est traditionnellement réalisé par observation microscopique des sécrétions
vaginales. Le test de Nugent consiste à observer les bactéries après coloration de Gram, pour
dénombrer 3 morphotypes bactériens reconnaissables par un biologiste médical : Lactobacillus
spp., Gardnerella vaginalis et Mobiluncus spp.. En établissant un rapport entre l’abondance des
Lactobacillus spp. et celle des autres bactéries, le score de Nugent définit le diagnostic de la
vaginose bactérienne.

La caractérisation du microbiote vaginal par qPCR est également possible, bien qu’elle ne
soit pas utilisée en pratique clinique courante. Cette méthode vise à estimer la concentration
bactérienne d’une espèce, en utilisant des amorces qui lui sont spécifiques. Il est possible de faire
plusieurs qPCR pour évaluer la concentration de plusieurs espèces, et comparer les résultats
pour évaluer laquelle est dominante. La région ciblée par les amorces étant souvent une portion
du gène 16S, les résultats souffrent du biais précédemment évoqué lié au nombre de copies.
Cette méthode est ciblée sur quelques espèces préalablement choisies, et ne rend pas compte
de l’écosystème dans son ensemble. Elle peut donner des résultats erronés si des bactéries
abondantes dans l’écosystème ne sont donc pas ciblées.

Métagénomique Le séquençage à haut débit est bien évidemment très utilisé, surtout dans
la recherche, mais n’est pas encore couramment utilisé en pratique clinique. Le séquençage
shotgun est relativement peu utilisé, comparativement au microbiote intestinal notamment,
principalement à cause du fort taux d’ADN humain retrouvé dans un prélèvement vaginal. En
effet, entre 90 et 99% des reads obtenus par séquençage shotgun sont de l’ADN humain (cf.
figure 1.4), et sont donc retirés si on s’intéresse au microbiote, rendant les coûts de séquençage
particulièrement élevés relativement à l’information produite. S’il existe des méthodes biochi-
miques pour réduire le taux d’ADN humain, elles introduisent des biais non-négligeables dans
l’estimation des abondances relatives des espèces[1, 102].

Métabarcoding Le métabarcoding, qui offre une vue d’ensemble de la composition du micro-
biote vaginal et ne souffre pas du problème lié au fort taux d’ADN de l’hôte, représente une
alternative pertinente et très utilisée. La majorité des études sont réalisées en ciblant la région
16S, et la question du choix de la région 16S la plus appropriée pour le microbiote vaginal a
été amplement discutée [164, 62, 178]. Un enjeu important consiste à identifier les espèces du
genre Lactobacillus et ainsi pouvoir déterminer la classe d’appartenance du microbiote vaginal.
Le gène 16S étant très conservé au sein du genre Lactobacillus, la discrimination entre les
espèces est difficile. Il arrive d’avoir deux espèces partageant strictement la même séquence
selon certaines régions, c’est le cas par exemple de L. gasseri et L. paragasseri, ou encore L.
jensenii et L. mulieris sur les régions V1V4 et V3V4. Les espèces dont les séquences amplifiées
sont extrêmement proches seraient regroupées dans la même OTU, et c’est d’ailleurs un des
exemples qui a été utilisé pour plébisciter le concept d’ASV [25]. Lors de l’assignation taxo-
nomique, la discrimination entre espèces, lorsqu’elle est possible, se base parfois sur 1 ou 2
nucléotides, ce qui peut conduire a des erreurs de classification. En cas de stricte égalité entre
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plusieurs hits, certains utilisent le fait que des espèces ne sont pas connues pour être présentes
dans le microbiote vaginal pour trancher et identifier l’espèce, ce qui peut poser problème dans
les cas particuliers où l’espèce de Lactobacillus n’est pas l’une des quatre majoritaires. En effet,
même si les quatre espèces majoritaires de Lactobacillus qui définissent les CSTs dominent le
microbiote vaginal, jusqu’à 32 autres espèces de Lactobacillus ont déjà été retrouvées [41] dans
cet écosystème. Par ailleurs, les différentes copies du gènes 16S ne sont pas toujours identiques
et la distance nucléotidique entre deux copies peut parfois se confondre, voire dépasser, celles
entre deux espèces.

Il n’existe donc pas de méthode qui permette de caractériser le microbiote vaginal à faible
coût, à haut débit, de manière exhaustive (non limitée à quelques espèces ou morphotypes), et
qui soit suffisamment résolutive pour identifier de manière fiable les espèces de Lactobacillus et
ainsi les CSTs. La combinaison de marqueurs en métabarcoding constitue donc une alternative
potentiellement d’intérêt pour répondre à toutes ces problématiques.

3.2 . Travaux préliminaires

Pour simplifier la lecture du manuscrit, on appellera "marqueur" la région ciblée lors d’une
expérience de métabarcoding. Chaque marqueur est défini par la paire d’amorces qui sert à
amplifier la région ciblée lors de la PCR. Un marqueur peut donc être un gène entier, une partie
d’un gène, ou une région intergénique.

Objectifs Le but de ce travail préliminaire est de déterminer les marqueurs les plus pertinents
pour la caractérisation du microbiote vaginal.

Pour faciliter le travail, nous nous sommes restreints à des marqueurs déjà utilisés en mé-
tabarcoding. D’après la littérature, j’ai établi une liste de gènes marqueurs et paires d’amorces
comme montré dans la table 3.1. Cette liste n’est pas exhaustive mais contient l’ensemble des
marqueurs candidats qui seront évalués sur la base des caractéristiques suivantes :

— l’universalité des amorces pour les bactéries d’intérêt ;
— le nombre de copies amplifiées au sein de chaque génome ;
— la taille de la région amplifiée, et ainsi la possibilité d’assembler la paire de reads de

séquençage grâce à leur chevauchement ;
— la diversité intra- et inter-spécifique au sein de la région amplifiée, et ainsi le pouvoir

discriminant du marqueur, particulièrement chez les espèces du genre Lactobacillus ;
— la complétude de la base de données de référence associée au marqueur.
Pour certains gènes, j’ai considéré plusieurs paires d’amorces lorsque les données de la

littérature semblaient pertinentes, d’où les versions notées "marqueurbis".

Génomes d’intérêt Une liste de 18 espèces de bactéries d’importance clinique a été établie
par Dr. Marion Bonnet, pharmacienne et microbiologiste en charge du microbiote vaginal à
Alphabio. Cette liste, détaillée dans la table 3.2, comporte les 4 espèces prépondérantes du genre
Lactobacillus ainsi que des bactéries fréquemment présentes en cas de vaginose bactérienne.

Pour chacune de ces espèces, j’ai récupéré les génomes disponibles dans la base de données
RefSeq via l’outil ncbi-genome-download. J’ai d’abord priorisé les génomes complets, puis les
assemblages au niveau chromosomique et enfin les assemblages incomplets lorsque seuls ceux-ci
étaient disponibles. J’ai ainsi obtenu 94 génomes. Dans le but de pourvoir évaluer, pour chaque
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Marqueur Ref.
Taille de
l’amplicon

Séquence sens (5’-3’) Séquence anti-sens (5’-3’)

16S V1V4 750-900 GAGTTTGATCMTGGCTCAG CTACCAGGGTATCTAATCC

16S V3V4 400-500 CCTACGGGNGGCWGCAG GACTACHVGGGTATCTAATCC

gyrB [137] 250-350 MGNCCNGSNATGTAYATHGG CNCCRTGNARDCCDCCNGA

pheS [116] 400-500 CAYCCNGCHCGYGAYATGC CCWARVCCRAARGCAAARCC

pheSbis
[116,
162]

400-500 CAYCCNGCHCGYGAYATGC GGRTGRACCATVCCNGCHCC

cpn601 [152] 550-650 GAIIIIGCIGGIGAYGGIACIACIAC YKIYKITCICCRAAICCIGGIGCYTT

cpn602 [152] 550-650 GAIIIIGCIGGYGACGGYACSACSAC CGRCGRTCRCCGAAGCCSGGIGCCTT

cpn60bis [193] 550-650 GCYGGTGCWAACCCNGTTGG AANGTNCCVCGVATCTTGTT

ITSbact [110] 700-1500 KRGGRYKAAGTCGTAACAAG TTTTCRYCTTTCCCTCACGG

ITSbact,bis [114] 700-1500 GGGCTACACACGYGCWAC GCCWAGGCATCCDCC

rpoA [116] 450-650 ATGATYGARTTTGAAAAACC ACHGTRTTRATDCCDGCRCG

rpoAbis [115] 450-650 ATGATYGARTTTGAAAAACC ACYTTVATCATNTCWGVYTC

rpoB [125] 400-500 GGYTWYGAAGTNCGHGACGTDCA TGACGYTGCATGTTBGMRCCCATMA

Table 3.1 – Liste des marqueurs candidats avec les références bibliographiques corres-
pondantes, la taille approximative de la région amplifiée et les séquences nucléotidiques
des amorces de PCR.

marqueur, la diversité au sein du genre Lactobacillus, j’ai téléchargé, selon le même mode de
fonctionnement, 103 génomes appartenant aux 36 autres espèces du genre Lactobacillus.

Amplification J’ai aligné les séquences des amorces de PCR sur les 197 génomes avec bowtie2
[86] en adaptant le système de score 2 pour permettre l’alignement de petites séquences (20-30
nucléotides) en tolérant un ou plusieurs mismatchs entre les amorces et le génome. Ces options
sont utilisées pour gérer le cas où les séquences des amorces et du génome ne sont pas identiques
mais suffisamment proches pour permettre l’amplification. Cependant, le nombre maximal de
mismatchs au delà duquel il n’y a plus d’amplification n’est pas quantifiable de manière exacte
et universelle : il dépend notamment de la position du mismatch dans l’alignement [129] et
du contenu nucléotidique des amorces, qui contribue à définir les conditions expérimentales de
PCR. De plus, l’amplification ou non d’une séquence n’est pas un phénomène binaire : le nombre
de mismatchs va jouer dans l’affinité, et donc dans la sur-représentation ou sous-représentation
des séquences dans le produit de PCR, en prolongement du biais d’amplification. Néanmoins,
dans les résultats qui suivent, et par souci de simplicité, j’ai fixé la limite à 1 mismatch. C’est un
seuil plutôt stringent de considérer que les séquences ne sont pas du tout amplifiées à partir de
2 mismatchs, mais les séquences seraient de toute manière sous-représentées dans les produits
de PCR à cause de leur manque d’affinité avec les amorces. J’ai récupéré les coordonnées
génomiques où étaient alignées les amorces sens et anti-sens avec samtools, et ainsi récupéré
les régions amplifiées. J’ai retenu les régions qui avaient une taille conforme à ce qui est trouvé
dans la littérature, tels que montré dans la table 3.1.

2. une graine de taille 10 avec un mismatch toléré dans la graine, pas d’insertion/délétion, pas de
bonus pour un match, une pénalité de 1 pour un mismatch et un score minimal égal à l’opposé du
nombre de mismatch qu’on souhaite tolérer -L 10 -N 1 –rdg 5,5 –rfg 5,5 –ma 0 –mp 1,1 –np
0 –score-min C,-[nb.mismatch]
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Identifiant
taxonomique

Nom de l’espèce

147802 Lactobacillus iners
1596 Lactobacillus gasseri
47770 Lactobacillus crispatus
109790 Lactobacillus jensenii
699240 BVAB1 (Candidatus Lachnocurva vaginae)
884684 BVAB3 (Mageeibacillus indolicus)
907 Megasphaera elsdenii

187101 Sneathia vaginalis (Leptotrichia amnionii)
40543 Sneathia sanguinegens
84112 Eggerthella lenta
2052 Mobiluncus mulieris
2051 Mobiluncus curtisii
2098 Mycoplasma hominis
82135 Fannyhessea vaginae (Atopobium vaginae)
2702 Gardnerella vaginalis
28125 Prevotella bivia
386414 Prevotella timonensis
2130 Ureaplasma urealyticum

Table 3.2 – Liste des espèces bactériennes d’intérêt clinique du microbiote vaginal
utilisées pour l’analyse préliminaire. Les noms d’espèces entre parenthèses sont des sy-
nonymes taxonomiques.
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Figure 3.5 – Amplification des 94 génomes des espèces importantes du microbiote vaginal
par les différentes paires d’amorces.

On observe sur la figure 3.5 que les marqueurs 16S V1V4 et V3V4, ITSbact, gyrB et cpn601

sont les seuls à être amplifiés chez la très grande majorité des génomes considérés. Seules les
amorces de 16S V3V4 sont parfaitement universelles pour l’ensemble des génomes considérés.
Les amorces correspondant à rpoA et rpoB n’ayant rien amplifié, ces marqueurs seront écartés
pour la suite.

En observant le détail des génomes amplifiés (table 3.3), on peut voir que les marqueurs
cpn602, cpn60bis, ITSbact,bis et pheSbis ne sont amplifiés que chez une partie des génomes des
4 espèces prépondérantes de Lactobacillus, ce qui pourrait compromettre in fine l’identification
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Nom du
marqueur

L. crispatus L. gasseri L. iners L. jensenii
Autres espèces

du genre
Lactobacillus

Autres espèces
du microbiote

vaginal
16S V1V4 16/16 9/9 7/7 2/2 93/103 48/60
16S V3V4 16/16 9/9 7/7 2/2 99/103 60/60
cpn601 16/16 9/9 7/7 2/2 103/103 39/60
cpn602 0/16 0/9 0/7 0/2 0/103 9/60
cpn60bis 16/16 9/9 5/7 2/2 98/103 0/60
gyrB 16/16 9/9 7/7 2/2 103/103 54/60
ITSbact 16/16 9/9 7/7 2/2 76/103 52/60

ITSbact,bis 16/16 9/9 7/7 0/2 66/103 4/60
pheS 16/16 9/9 7/7 2/2 86/103 0/60
pheSbis 16/16 9/9 0/7 1/2 67/103 0/60

Table 3.3 – Détail de l’amplification des génomes par les différentes paires d’amorces.
Les marqueurs apparaissant en gras sont ceux qui ont été sélectionnés pour la suite de
l’analyse. Pour chaque espèce (ou groupe d’espèces) et chaque marqueur, le tableau
contient le nombre de génomes amplifiés sur le nombre total de génomes : par exemple
le marqueur 16S V1V4 a été amplifié dans 48 génomes parmi les 60 génomes des autres
espèces (i.e. hors Lactobacillus) du microbiote vaginal.

des CSTs. Ces marqueurs sont donc retirés pour la suite de l’analyse au profit des autres
marqueurs qui n’ont pas ce défaut. On observe également que pheS est amplifié chez toutes
les espèces d’intérêt de Lactobacillus mais chez aucune des autres espèces, contrairement aux
autres marqueurs jusqu’alors sélectionnés.

Taille des amplicons La distance entre les positions où sont alignées les amorces sens et
anti-sens, permet de déterminer la taille des amplicons qu’on obtiendrait en réalisant la PCR.
Cette taille varie selon les marqueurs, et parfois entre les différents génomes pour un même
marqueur. Il est important de la connaître pour déterminer les conditions expérimentales de
la PCR (notamment pour ajuster le temps d’élongation) et pour savoir si les reads appariés
seront chevauchant et s’il sera possible de les assembler. Si ce chevauchement est souvent
recommandé [16], il n’est pas strictement nécessaire : moyennant une adaptation des pipelines
bioinformatiques [14], on peut analyser les données et cela permet même de cibler des régions
plus résolutives pour certains écosystèmes [134]. Ce ne sera donc pas un critère éliminatoire.

On observe sur la figure 3.6 que les reads produits par l’amplification des régions 16S V1V4,
cpn60 et ITSbact ne pourront pas être assemblés (taille supérieure à 482 bp, la taille maximale
de deux reads pairés (251 pb) chevauchants d’au moins 20 nucléotides), et que la taille du
segment amplifié par les amorces de ITSbact est très variable selon les génomes, ce qui est
conforme aux connaissances existantes sur cette région intergénique.

Nombre de copies Le nombre de copies du segment amplifié est une information cruciale
dans la perspective de comparer puis d’intégrer des profils taxonomiques issus de différents
marqueurs.

On observe dans la figure 3.7 et la table 3.4 que cpn60 et pheS ont la propriété d’être
présents en un seul exemplaire dans les génomes bactériens considérés. Le nombre de copies
obtenues avec les amorces gyrB varie entre 1 et 2 (il y a une exception à 3 copies), ce qui
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Figure 3.6 – Taille des amplicons obtenus à partir des 94 génomes d’intérêt pour les dif-
férents marqueurs. La ligne rouge représente la taille maximale d’un amplicon pouvant être
intégralement séquencé et assemblé en Illumina (séquençage pairé MiSeq 2 ∗ 251 bp, avec un
chevauchement entre les reads d’au moins 20 nucléotides).
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Figure 3.7 – Distribution du nombre de copies amplifiées par génomes, au sein des 94 gé-
nomes d’intérêt, pour chaque marqueur. Les génomes pour lesquels les marqueurs n’étaient pas
amplifiés ont été préalablement retirés.

s’explique par l’amplification de parE, un gène paralogue à gyrB [137]. Ce paralogue n’est
amplifié que chez certains génomes, et cause un biais en tout point similaire au biais du nombre
de copies. On note sur la figure 3.7 et la table 3.4 que les amorces 16S V1V4, V3V4 et ITSbact
partagent le même biais du nombre de copies, ceci s’expliquant par leur juxtaposition au sein de
l’opéron contenant l’ADN ribosomique. La figure 3.8 confirme cette information : on voit qu’une
grande partie des génomes sont sur la diagonale. Quelques génomes sortent de la diagonale,
traduisant le fait que, dans certains cas, seules certaines copies sont amplifiées. Ils ont entre
4 et 6 copies dans les génomes des Lactobacillus et en moyenne moins de 2 dans les autres
génomes d’intérêt.
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Nom du
marqueur

L. crispatus L. gasseri L. iners L. jensenii
Autres espèces
du microbiote

vaginal
16S_V1V4 4.9 ± 0.2 4.9 ± 0.9 5.9 ± 0.4 4 ± 0 1.8 ± 1
16S_V3V4 4.9 ± 0.2 4.9 ± 0.9 5.9 ± 0.4 4 ± 0 1.9 ± 1
cpn60_1 1 ± 0 1 ± 0 1 ± 0 1 ± 0 1 ± 0
cpn60_2 1 ± 0
gyrB 2 ± 0 2 ± 0 2 ± 0 2 ± 0 1.5 ± 0.5

ITS_bact 4.9 ± 0.2 5 ± 0.9 5.9 ± 0.4 4 ± 0 1.9 ± 0.6
pheS 1 ± 0 1 ± 0 1 ± 0 1 ± 0

Table 3.4 – Détail du nombre de copies amplifiées par les différentes paires d’amorces :
moyenne± ecart type.
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Figure 3.8 – Relation entre le nombre de copies amplifiées dans les 94 génomes d’intérêt pour
les trois marqueurs appartenant à l’ADN ribosomal (16S V1V4, 16S V3V4 et ITSbact). Les axes
des abscisses et des ordonnées renseignent sur le nombre de copies pour chaque marqueur, et
la taille des points représente le nombre de génomes.

Diversité entre les séquences amplifiées Pour chaque marqueur, afin d’étudier la diver-
sité intra et inter-espèces, j’ai réalisé une comparaison deux à deux des séquences ampli-
fiées chez l’ensemble des génomes d’intérêt, via un alignement global réalisé avec la fonction
pairwise2.align.globalxx de la librairie biopython. Comme expliqué en introduction de ce
chapitre, il est crucial d’identifier les espèces du genre Lactobacillus, ce que le seul séquençage
16S ne permet pas, ou uniquement de façon partielle. Dans le but d’avoir une première idée
du pouvoir discriminant des différents marqueurs chez les Lactobacillus, j’ai étudié la similarité
entre les séquences, exprimée en pourcentage d’identité, en fonction de leur relation taxono-
mique, en utilisant la même approche que Kim et al. [83]. J’ai aussi inclus dans ces comparaisons
les copies multiples au sein d’un même génome si celles-ci n’étaient pas strictement identiques.

On observe dans la figure 3.9 que les résultats de ces comparaisons sont très différents selon
les marqueurs. L’aspect primordial pour l’identification des Lactobacillus d’intérêt est que la
similarité au sein d’une espèce (courbes jaunes) soit plus élevée que la similarité entre séquences
du même genre et d’une espèce différente (courbes vertes). On observe pour les marqueurs
16S V1V4 et V3V4, que la densité n’est pas nulle à 100% d’identité au niveau du genre,
témoignant du fait que certaines espèces distinctes du même genre peuvent avoir des séquences
identiques, ce qui rend impossible l’identification de l’espèce dans ces cas-là. Pour tous les autres
marqueurs, on observe une diversité inter-espèces plus importantes, témoignant ainsi d’un plus
grand pouvoir discriminant. Concernant les amorces ciblant gyrB et ITSbact, on observe des
séquences appartenant à la même espèce voire au même génome qui ont des pourcentages
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Figure 3.9 – Comparaison deux à deux des séquences amplifiées : pourcentage d’identité pour
chaque paire de séquences en fonction de la relation entre ces deux séquences, pour les différents
marqueurs. Les comparaisons représentées dans les courbes de densité comparent les séquences
provenant des génomes des espèces d’intérêt de Lactobacillus aux séquences provenant de tous
les génomes de Lactobacillus.

d’identités faibles, s’expliquant par une forte diversité entre les différentes séquences paralogues
au sein des génomes. Concernant gyrB, le pic observé entre 70 et 75 % d’identité correspond à
parE, le paralogue de gyrB qui est amplifié chez certains génomes, comme décrit dans Poirier
et al. [137]. On note au contraire que les différentes copies du 16S ont une très forte similarité
au sein d’un génome.

Bilan Basé sur l’ensemble de ces informations, j’ai choisi de retenir les marqueurs 16S V1V4 et
V3V4, ITSbact, gyrB et cpn601 pour la suite du projet. pheS est amplifié chez tous les Lactobacil-
lus d’intérêt mais n’est amplifié chez aucune autre espèce d’intérêt. Il pourrait éventuellement
être utilisé uniquement dans le but de discriminer les Lactobacillus, mais nous cherchons à
ce stade des marqueurs plus universels, pour apporter un maximum d’information. Aussi, nous
avons décidé d’écarter pheS, qui n’avait pas d’avantage comparativement aux autres marqueurs
alternatifs.

Compte-tenu des observations faites lors de ce travail préliminaire, nous sommes en mesure
de faire des conjectures sur les profils taxonomiques résultants des différents marqueurs retenus :

— les profils obtenus par 16S V3V4 captureront le mieux la biodiversité (les amorces
permettent d’amplifier un plus grand nombre d’espèces), notamment pour la CST IV
(figure 3.5, table 3.3) ;

— dans un échantillon qui comporte un mélange d’une espèce de Lactobacillus et d’autres
espèces, typiquement les CST I, II, III et V, les marqueurs gyrB, ITSbact, 16S V1V4 et
cpn601 sont susceptibles de ne pas être amplifiés chez certaines des autres bactéries
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que les Lactobacillus, celles-ci seraient donc absentes des profils taxonomique résultant,
provoquant également une sur-estimation des Lactobacillus (figure 3.5, table 3.3) ;

— le biais du nombre de copies provoquera une sur-estimation des Lactobacillus dans les
profils obtenus par les marqueurs 16S V1V4, V3V4 et ITSbact (figure 3.7, table 3.4) ;

— les marqueurs ITSbact, gyrB et cpn601 seront plus résolutifs pour discriminer les espèces
de Lactobacillus et ainsi identifier les CST I, II , III et V (figure 3.9).

Par cette analyse préliminaire, j’ai pu montrer (i) qu’il n’y a pas de marqueur parfait pour ca-
ractériser le microbiote vaginal, (ii) que les différents marqueurs sont complémentaires, certains
apportant les informations qui manquent aux autres, et donc (iii) qu’il serait très intéressant
de développer une méthode qui combine les informations apportées par plusieurs marqueurs.
Enfin, on peut aussi noter que le biais du nombre de copies, différent entre les marqueurs, sera
source d’incohérence entre les profils obtenus par les différents marqueurs, ce qui constituera
un défi au moment d’obtenir un consensus entre ceux-ci.

3.3 . Matériel et méthode

Comme évoqué précédemment (cf. section 3.1.3 page 56), la méthode que je me propose
de développer permet de combiner plusieurs profils taxonomiques, laissant ainsi à l’utilisateur
libre choix concernant les outils et bases de données de référence qui conviennent à ses données,
à son écosystème d’intérêt, etc. Le paragraphe qui suit détaille les choix que nous avons faits
pour mener le projet, mais la méthode qui permet d’obtenir le profil consensus, et qui sera
décrite dans la section 3.3.2, est indépendante de ces choix-là.

3.3.1 . Développement du pipeline pour l’assignation taxonomique de
chaque marqueur

Bases de données de référence Pour chaque marqueur il a fallu choisir une base de données,
et la transposer dans un référentiel taxonomique commun. En effet, il est impératif que les bases
de données qui sont utilisées pour réaliser l’assignation taxonomique partagent rigoureusement
la même taxonomie. Il s’agit d’une condition nécessaire pour pouvoir in fine intégrer les profils
taxonomiques et obtenir un consensus. Pour ce faire, j’ai mis à jour la taxonomie associée à
chacune des séquences qui constituent les 4 bases de données de référence que j’ai utilisées
(voir ci-dessous), avec la taxonomie à jour 3 du NCBI. Dans certains cas, la base de données
permettait d’obtenir directement l’identifiant taxonomique du NCBI, auquel cas il suffisait de
récupérer la taxonomie complète à l’aide de la fonction lineage de l’outil taxonkit. Dans
d’autres cas, il fallait utiliser le nom de l’espèce pour retrouver l’identifiant taxonomique, soit
par la fonction name2taxid de taxonkit, soit en cas de changement du nom de l’espèce, en
utilisant les requêtes en ligne via la suite Entrez et son interface sur la librairie biopython.

Voici les 4 bases de données de référence utilisées.

Pour les données 16S : j’ai utilisé la base de données SILVA [142], dans sa version 138.1,
en n’utilisant que les séquences avec un score de qualité (pintail) égal à 100, contenant
∼ 317K séquences.

Pour les données de cpn60 : j’ai utilisé la base de données cpnDB [68, 179] en utilisant les
séquences du groupe I (bactéries et archées) avec toutes les séquences correspondant

3. en date du 25 mars 2022

66

https://www.arb-silva.de/
https://www.cpndb.ca/


aux cibles universelles (celles que nous utiliserons), contenant ∼ 17K séquences. Les
identifiants taxonomiques n’étant pas disponibles dans les fichiers téléchargeables, j’ai
sollicité Pr. Janet Hill, curatrice de la base de données, qui m’a transmis cette informa-
tion lorsqu’elle était disponible. J’ai complété l’information à l’aide de la méthodologie
présentée précédemment, et je l’ai transmise, à sa demande, au Pr. Janet Hill, contri-
buant ainsi à la curation de la base de données en fournissant l’identifiant taxonomique
des 1127 séquences qui manquaient (4% de la base de données).

Pour les données de gyrB : j’ai utilisé la base de données construite par les auteurs d’une
publication qui évalue ce marqueur et le compare au 16S [137], dont certains travaillent
au sein de l’unité MaIAGE. Je remercie notamment Olivier Rué pour son assistance.
Cette base de données contient ∼ 97K séquences.

Pour les données d’ITSbact : j’ai utilisé la base de données construite par les auteurs qui
ont développé cette approche [111, 110]. Cette base de données contient ∼ 129K

séquences.
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Figure 3.10 – Comparaison de la composition en espèces des bases de données de référence
utilisées pour réaliser les assignations taxonomiques, pour les différents marqueurs. Dans ce
graphique, de type upset plot, le nombre d’espèces de chaque base de données est représenté
dans l’histogramme de gauche, et le nombre d’espèces retrouvées exclusivement dans chaque
intersection de bases de données apparaît dans l’histogramme du haut. Par exemple, 218 sé-
quences sont présentes uniquement dans ITSbact tandis que 1987 sont présentes dans toutes
les bases.

On observe sur la figure 3.10 que SILVA, la base de données de référence que j’ai utilisée pour
le gène 16S, est de très loin la plus complète. Elle contient beaucoup plus d’espèces bactériennes
(∼ 20K) que les autres, et c’est un des arguments qui fait la popularité du 16S. Les autres

67

http://probiogenomics.unipr.it/sw/Database_ITS_Qiime2_2020-02_version_2020_05.zip


bases de données contiennent ∼ 5K espèces bactériennes différentes chacune, dont ∼ 3K qui
sont partagées entre toutes les bases de données. Les espèces cliniquement importantes ne sont
pas toutes représentées dans les bases de données. J’ai ensuite observé que parmi les espèces
d’intérêt clinique du microbiote vaginal listées dans la table 3.2, BVAB1 était la seule espèce qui
était absente des 4 bases de données, ce qui s’explique par le fait qu’elle n’ait jamais été cultivée
donc difficilement répertoriée. SILVA contient toutes les autres espèces, alors que les bases de
données de référence pour gyrB, cpn60 et ITSbact ne contiennent pas respectivement une (S.
sanguinegens), deux (M. hominis et U. urealyticum) et trois (S. vaginalis, S. sanguinegens et
M. indolicus) autres espèces.

Pipeline bioinformatique Le pipeline bioinformatique que j’ai utilisé pour analyser chaque
marqueur, présenté dans la figure 3.11, est le suivant. Les amorces sont retirées des reads,
puis un filtre qualité est appliqué pour retirer les reads de mauvaise qualité 4. Un modèle
d’erreur est ensuite ajusté aux données afin de débruiter les séquences qui sont susceptibles de
résulter du bruit introduit par les erreurs de séquençage et de se ramener à un ensemble de
séquences uniques (Amplicon Sequence Variant, ou ASV). Les reads pour lesquels il y a un
chevauchement suffisant (12 nucléotides, paramètre par défaut de DADA2) sont assemblés et
les autres simplement concaténés avec une séquence de 10 "N" entre les deux. Les séquences
chimériques sont ensuite recherchées et retirées. Les séquences des ASVs pour lesquelles les
reads ont pu être assemblés sont alignés contre la base de données de référence avec blastn.
Concernant les ASVs pour lesquelles les reads ne sont pas assemblées, les reads R1 et R2 sont
alignés indépendamment sur la base de données, avec les mêmes paramètres, puis les résultats
de ces alignements sont croisés pour obtenir des statistiques "globales" de l’alignement. Pour
chaque séquence de la base de données de référence identifiées à la fois par l’alignement de
R1 et de R2, on définit le nombre de mismatchs total de l’alignement comme la somme des
mismatchs de l’alignement de R1 et de R2. La longueur totale de l’alignement est calculée
de manière similaire alors que le pourcentage d’identité est lui défini comme la moyenne du
pourcentage d’identité de l’alignement de R1 et de R2.

J’ai ensuite développé un script R qui permet de déterminer une assignation taxonomique
pour chaque ASV à partir des résultats de l’alignement. Pour chaque ASV, j’ai récupéré les
hits vérifiant (i) ` ≥ 0.9 ∗ `max avec ` la longueur d’alignement pour chaque hit et `max la
longueur d’alignement maximale trouvée dans l’alignement, et (ii) m ≤ mmin + 1 avec m le
nombre de mismatchs entre la séquence de l’ASV et le hit et mmin le nombre de mismatchs du
meilleur hit. À chaque niveau taxonomique, j’ai assigné l’ASV à un taxon si tous les meilleurs
hits appartenaient à ce taxon. Dans le cas contraire, l’ASV est noté comme "multi-affilié".
Dans les cas où certains taxa n’étaient pas informatifs ("unknown", "unclassified", etc.), je ne
les ai pas pris en compte pour établir l’assignation.

Le pipeline est largement inspiré de FROGS [44, 14], un outil développé au sein d’INRAE
dédié à l’analyse de données de métabarcoding. Il avait dans un premier temps été décidé
d’utiliser FROGS, mais il est apparu essentiel d’utiliser DADA2 pour le débruitage [25], outil
qui n’est pas disponible dans FROGS à l’heure actuelle. En effet, l’utilisation d’ASVs (issus de
DADA2), plutôt que d’OTUs (issus de l’outil Swarm [99] dans le pipeline FROGS) est préférable
dans notre cas, à cause de la grande similarité entre les espèces du genre Lactobacillus (cf section
3.1.4). Il était alors plus simple de réaliser l’ensemble de l’analyse (pré-traitement, assemblage
et suppression des chimères) avec DADA2, même si FROGS permet de réaliser les mêmes

4. dada2::filterAndTrim(... , maxN=0, maxEE=2, truncQ=2, rm.phix=TRUE)
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Figure 3.11 – Pipeline d’analyse de données métabarcoding pour chaque marqueur.

étapes. La gestion des reads qui ne sont pas assemblés, l’outil utilisé pour l’alignement, ainsi
que les paramètres sont ceux utilisés par FROGS. Le script que j’ai utilisé pour l’assignation
taxonomique permet de réduire le nombre de "multi-affiliation", sans passer par une curation
manuelle des résultats de l’alignement, comme proposée dans FROGS.

3.3.2 . Méthodes pour obtenir le profil taxonomique consensus
À partir de maintenant, nous supposons que nous disposons d’autant de profils taxono-

miques de notre écosystème que de marqueurs étudiés. Il s’agit donc dans ce paragraphe de
regarder comment combiner ces différents profils pour en construire un unique, appelé profil
taxonomique consensus.

On note par la suite rmi le comptage (nombre de reads) du taxon i pour le marqueur m.
Lorsque deux taxa sont descendants immédiats d’un même noeud, on les désignera par i et j
tandis que lorsqu’un taxon est parent immédiat de l’autre, on les désignera respectivement par
p et e. L’ensemble des enfants immédiats d’un taxon p est noté E(p).

Processus récursif Pour obtenir le profil taxonomique consensus, j’ai développé une approche
récursive qui résout la composition du rang taxonomique du plus élevé au plus bas (du domaine,
phylum, vers l’espèce voire la sous-espèce). Le principe est le suivant.

Lorsque l’on cherche à résoudre la composition à un rang taxonomique donné (par exemple
l’espèce), on suppose que l’on a préalablement résolu l’abondance relative consensus des taxa
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du rang taxonomique supérieur, alors dénommés parents (dans cet exemple, les genres). Pour
chaque parent, se pose alors un problème indépendant pour déterminer l’abondance relative
consensus de ses enfants (toutes les espèces appartenant à un genre donné).

L’initialisation du processus se fait en définissant que l’abondance relative de la racine de
l’arbre taxonomique vaut 1, puis en cherchant la composition en domaine.

Pour résoudre chaque itération, j’ai proposé 3 méthodes détaillées ci-dessous (voir figure
3.12) et qui seront évaluées dans les sections 3.4.1 et 3.4.2. Les méthodes C1 et C3 sont basées
sur des transformations classiquement utilisées en analyse de données compositionnelles (alr en
utilisant successivement tous les taxa comme références pour C1, clr pour C3) [2, 61, 60]. La
méthode C2 est basée sur l’observation empirique que les enfants non-amplifiées par certains
marqueurs, ou non assignés au niveau taxonomique des enfants, ont des abondances relatives
biaisées vers le bas. Ainsi, prendre la valeur maximale du ratio enfant/parent à travers les
différents marqueurs, plutôt que la moyenne, pourrait être intéressante.

Méthode C1 : ratios entre enfants, méthode alr avec références successives La première
méthode compare les enfants d’un même parent p entre eux : pour chaque paire d’enfants
(i, j) ∈ E(p)2, on calcule une moyenne (pondérée ou non), sur chaque marqueur m, du log
ratio entre les comptages rmi et rmj des enfants i et j :

ρij =
1∑
m ω

m
ij

∑
m

ωmij log2

rmj
rmi

avec ωmij la pondération associée. Dans un premier temps, cette pondération vaut 1 si rmi r
m
j > 0

et 0 sinon, autrement dit on ne considère que les marqueurs m ayant identifié les deux enfants.
Voir la figure 3.12 pour un exemple numérique.

La matrice carrée (ρij)ij obtenue contient ainsi les log ratios moyennés sur les marqueurs
entre chaque paire d’enfants avec ρii = 1 et ρji = -ρij . En particulier, la ieme ligne (ρij)j∈E(p)

correspond au profil alr moyen obtenu en utilisant le taxon i comme référence. Pour des soucis
de lisibilité et d’interprétation, cette matrice est représentée sous forme de ratio et non de log
ratio dans la figure 3.12. Nous cherchons alors un vecteur d’abondance relative des enfants qui
respecte au mieux cette matrice. La ligne i de cette matrice peut être vue comme l’abondance
relative, à une constante multiplicative près, qu’on obtiendrait si on considérait l’enfant i comme
référence, le définissant à 1. Ainsi, après passage à l’exponentielle, on peut diviser chaque ligne
de la matrice (ρij) par sa somme, pour obtenir une estimation du vecteur d’abondance relative
recherché :

γij =
2ρij∑
j 2ρij

.

Chaque ligne de la nouvelle matrice (γij) peut alors être vue comme une estimation du vecteur
de l’abondance relative des enfants, en considérant une référence différente par ligne, et nous
en faisons une moyenne :

τj =
1

|E(p)|
∑
i

γij .

Méthode C2 : ratios enfant/parent La deuxième méthode que nous avons proposée consiste
à calculer les ratios enfant/parent rme /r

m
p pour tous les enfants e du parent p, et à garder pour

chaque enfant la valeur maximale de ce ratio parmi les différents marqueurs :

ρe = maxm log2

(
rme
rmp

)
.
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Il s’agit là encore d’une agrégation des profils alr, comme dans la méthode C1 mais avec
deux différences majeures : (i) la référence choisie est le parent et (ii) l’agrégation est faite en
prenant le maximum coordonnée par coordonnée (plutôt que la moyenne).

On normalise enfin ce vecteur ρ en le divisant par la somme de ses composantes pour
obtenir le vecteur d’abondance relative ; voir la figure 3.12.

Remarque : le nombre de reads rmp assignés au parent p par le marqueur m est égal
à la somme des rme pour tous les enfants e du parent p additionnée du nombre de reads
assignés jusqu’au rang du taxon p mais non assignés à un rang plus précis. En particulier,
rmp ≥

∑
e∈E(p) r

m
e avec égalité si et seulement tous les reads assignés à p le sont également à

un de ses enfants e.

Méthode C3 : transformation clr Enfin, nous proposons une troisième méthode, basée cette
fois ci sur la transformation centered log ratio (clr). Les données sont tout d’abord transfor-
mées en profils clr, qui ne nécessitent pas de référence, avant d’être moyennées avec ou sans
pondération :

xi =
1∑
m ωm

∑
m

ωmlog
rmi
µm

avec µm =

 ∏
i:rmi 6=0

rmi

1/#{i:rmi 6=0}

où µm est la moyenne géométrique du nombre de reads assignés à chaque enfant 5 pour le
marqueur m et (ωm)m un ensemble de poids.

Enfin, on obtient l’abondance relative des enfants en réalisant l’opération inverse de la clr :

τi =
exi∑
i′ e

x′i

qui permet de construire un vecteur d’abondance relative dont les composantes somment à 1.
(voir la figure 3.12)

Pondération Les méthodes 1 et 3, qui utilisent une moyenne à travers les valeurs issues des
différents marqueurs, peuvent faire intervenir une pondération de ces marqueurs. Dans certains
cas, les données nous permettent d’évaluer la pertinence de chaque marqueur pour évaluer les
abondances relatives à l’intérieur d’une clade. Le système de pondération que j’ai testé vise
à évaluer le pouvoir discriminant de chaque marqueur pour la clade et ainsi à donner plus de
poids aux marqueurs qui sont les plus résolutifs. J’ai donc défini la pondération comme le taux
de reads assignés aux enfants :

ωm =

∑
i r
m
i

rmp
.

3.3.3 . Construction des jeux de données simulés
Pour développer la méthode de construction du profil taxonomique consensus, j’ai d’abord

constitué un jeu de données simulé simplifié me permettant de tester finement l’influence des
différents biais énoncés plus haut, puis j’ai simulé un jeu de données plus réaliste de l’écosystème
vaginal me permettant d’évaluer la méthodologie en attendant l’arrivée des données en cours
de production à Alphabio. Ces deux jeux de données simulés sont décrits ci-dessous.

5. Nous n’utilisons pas de pseudo-comptage, les comptages nuls sont retirés et ne contribueront pas
au calcul du consensus.
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Marqueur 1 Marqueur 2 Marqueur3

pour r dans rangs :

pour p dans parents :

...

Marqueur 1
(m1)

Marqueur 2
(m2)

Marqueur 3
(m3)

enfant A 2000 1200 1000

enfant B 500 0 500

enfant C 1000 500 1000

non assigné 0 300 0

Méthode 1
ratio entre enfants

log2ratio m1 m2 m3

A/B 2 NA 1

A/C 1 1.26 0

B/C -1 NA -1

Méthode 2
ratio enfant/parent

ratio m1 m2 m3

A 0.57 0.6 0.4

B 0.14 0 0.2

C 0.29 0.25 0.4

Méthode 3
centered log ratio

clr m1 m2 m3

A 0.69 0.44 0.23

B -0.69 NA -0.46

C 0 -0.44 0.23

A B C

A 1 0.35 0.59

B 2.83 1 2

C 1.69 0.5 1

A B C

0.51 0.17 0.32

A B C

0.6 0.2 0.4

log2ratio Moyenne

A/B 1.5

A/C 0.75

B/C -1

A B C

0.5 0.17 0.33

A B C

0.45 -0.58 -0.07

A B C

0.51 0.18 0.30

Moyenne 

par ligne

Matrice des

Ratio consensus

Normalisation (par ligne)

Moyenne (par colonne)

clr -1

Maximum

par ligne

Moyenne 

par ligne

Normalisation

p

A B C

Figure 3.12 – Représentation schématique des 3 méthodes qui permettent d’obtenir le profil
taxonomique consensus (les valeurs numériques sont un exemple fictif). Le terme normalisation
désigne ici la division d’un vecteur par sa somme.

Jeu de données simpliste Ce premier jeu de données est constitué de 6 profils types, dont
les compositions sont détaillées dans la table 3.5. Si le premier profil considère les 4 espèces
de Lactobacillus comme équidistribuées, les 5 profils suivants font directement référence aux 5
classes de microbiote vaginal vues au paragraphe 3.1.4 page 57.

Pour chaque profil type, j’ai constitué des échantillons avec plusieurs niveaux de difficulté,
présentés dans la table 3.6, selon qu’ils présentent un biais du nombre de copies et/ou un biais
d’universalité. Dans le niveau de difficulté le plus simple, noté A, seule la différence de pouvoir
discriminant est à l’origine de la différence entre les profils issus des différents marqueurs, alors
que les biais d’universalité des amorces et du nombre de copies présents dans les niveaux de
difficultés de B à D vont rajouter des discordances entre les profils et complexifier la tâche
d’intégration en un profil consensus.

Pour chacun des 5 marqueurs, chaque profil type et chaque niveau de difficulté, j’ai simulé le
séquençage avec 10K reads appariés de 2∗251 bp, avec grinder [9]. Pour ces simulations, j’ai
utilisé les même génomes que ceux utilisés dans les travaux préliminaires (cf section 3.2, page
61). J’ai introduit un bruit dans les données de séquençage avec un modèle d’erreur empirique
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Nom Description L. crispatus L. gasseri L. iners L. jensenii
Autres espèces

d’intérêt

s0
Mélange de

Lactobacillus spp.
25% 25% 25% 25%

s1 ∼ CST I 90% 10%
s2 ∼ CST II 90% 10%
s3 ∼ CST III 90% 10%
s4 ∼ CST IV 100%
s5 ∼ CST V 90% 10%

Table 3.5 – Composition des profils types qui ont servi au développement de la méthode.

Niveau de difficulté
Biais du nombre

de copies
Biais d’universalité

A Non Non
B Non Oui
C Oui Non
D Oui Oui

Table 3.6 – Niveaux de difficulté et biais associés.

basé sur des données obtenues à Alphabio en séquençage 16S. Le taux d’erreur croît le long du
read et sa moyenne est de 4.10−4.

Le biais du nombre de copies est facilement contrôlable par un paramètre de grinder.
Pour générer des échantillons sans biais d’universalité des amorces (niveaux de difficulté A
et C), j’ai retiré des compositions théoriques tous les génomes pour lesquels au moins un
marqueur n’était pas amplifié. Ainsi, les échantillons des niveaux A et C sont restreints aux
4 espèces prépondérantes de Lactobacillus et à 2 autres espèces (E. lenta et P. timonensis).
Il faut noter que grinder ne tolère aucun mismatch entre les amorces et les génomes pour
l’amplification, contrairement à ce qui se passe en conditions réelles. On peut donc supposer
que le biais d’universalité sera plus important dans les simulations qu’en conditions réelles.

Jeu de données réaliste J’ai récupéré les compositions de microbiotes vaginaux disponibles
via le package R curatedMetagenomicData (N=96), incluant 67 échantillons du Human Mi-
crobiome project [172] réalisé aux Etats-Unis en 2012, 10 échantillons provenant d’une étude
[184] menée au Luxembourg en 2018, et 19 échantillons issus d’une cohorte italienne [50] éta-
blie en 2018. Au sein de ces échantillons, 194 espèces différentes avaient été identifiées, parmi
lesquelles je n’ai gardé que les 167 qui avaient un génome représentatif dans RefSeq. Basé sur
ces compositions en espèces, j’ai réalisé des simulations avec la méthodologie décrite précé-
demment, en utilisant les 5 marqueurs et les 4 niveaux de difficulté. Les 5 marqueurs ne sont
simultanément amplifiés que sur 48 espèces parmi les 167. Par conséquent les profils limités à
ces 48 espèces (niveaux de biais A et C) étaient très éloignés des profils initiaux, et donc peu
pertinents pour l’analyse. Le niveau de difficulté D, avec biais d’universalité et biais du nombre
de copies, est donc le plus réaliste et le plus pertinent pour évaluer la méthode ; les résultats
montrés dans la section suivante correspondront au niveau de difficulté D, sauf mention explicite
du contraire.
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3.3.4 . Classification en CSTs
Comme mentionné en introduction de ce chapitre (cf. section 3.1.4, page 57), il y a 5

classes principales dans le microbiote vaginal, appelées CSTs. Le fait de pouvoir classer les
échantillons selon ces 5 classes est important pour le diagnostique clinique. Parmi ces classes,
la CST IV est à la fois la plus intéressante, car liée à des vaginoses, et la plus difficile à identifier
car elle ne comporte pas d’espèce dominante de Lactobacillus. En effet, lorsqu’un échantillon
contient une ou plusieurs espèces du genre Lactobacillus, mais pas en dominance nette par
rapport aux autres espèces, cet échantillon peut être classé en CST IV ou dans une autre CST.
Il n’y a pas de règle universelle pour déterminer l’appartenance d’un échantillon à une classe.
Les méthodes décrites dans la littérature [144, 23] se basent sur une analyse non-supervisée
d’un jeu de données entier (et non d’un échantillon isolé), pour déterminer des clusters, lesquels
sont ensuite étiquetés selon les classes.
Pour déterminer les CSTs, j’ai réalisé une classification ascendante hiérarchique des échantillons,
en utilisant la distance de Bray-Curtis et la méthode de Ward. Les distances de Bray-Curtis
sont calculées

— à partir de la table de comptage des ASVs pour les approches mono-marqueur,
— à partir des résultats des méthodes de reconstruction du profil taxonomique consensus

que j’ai développées, pour les approches multi-marqueurs,
— sur la composition théorique en espèces pour la classification de référence.

J’ai ensuite récupéré les principaux clusters afin d’identifier manuellement à quelle CST ils
correspondaient, en regardant l’assignation taxonomique des espèces dominantes. Les clusters
dominés par le genre Lactobacillus sont attribués aux CST I, II, III ou V selon l’espèce qui
est identifiée. Si l’assignation taxonomique n’est pas faite au niveau espèce, le cluster n’est
pas attribué à une CST. Les clusters qui ne sont pas dominés par le genre Lactobacillus sont
attribués à la CST IV.

3.4 . Résultats

Dans cette section, nous allons d’abord nous intéresser au calibrage de la méthode, basé sur
le jeu de données simpliste (section 3.4.1), en étudiant les propriétés des méthodes de consensus
sur des critères de présence/absence des espèces, puis de l’estimation de leurs abondances
relatives. Nous évaluerons ensuite les méthodes sur les jeux de données simulés réalistes (section
3.4.2).

3.4.1 . Calibrage de la méthode
Identification des Lactobacillus L’identification des espèces de Lactobacillus est un enjeu
majeur dans le contexte qui nous intéresse, à savoir le microbiote vaginal. D’après notre travail
préliminaire (cf. section 3.2, figure 3.9, page 65), on sait que les différents marqueurs n’ont pas
le même pouvoir résolutif pour ce groupe taxonomique. En prenant le jeu de données s0 corres-
pondant au mélange équidistribué des 4 espèces d’intérêt de Lactobacillus, on pourra évaluer
chaque marqueur ainsi que la capacité des méthodes multi-marqueurs qui combinent les mar-
queurs à tirer parti du pouvoir discriminant de chaque marqueur. On observe sur la figure 3.13
qu’aucun marqueur, considéré individuellement, ne permet de classifier toutes les séquences :
cpn60, gyrB et ITSbact ont identifiés les 4 espèces, mais n’ont pu assigner certaines séquences.
Pour ces 3 marqueurs, l’assignation taxonomique au niveau de l’espèce n’a pas été possible
pour certains génomes ou certaines copies du marqueur. Les marqueurs 16S V3V4 et 16S V1V4
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n’ont permis d’identifier qu’une partie des espèces d’intérêt, la résolution taxonomique n’étant
pas assez bonne pour les autres. À l’inverse, en combinant les 5 marqueurs, on arrive à résoudre
totalement le profil taxonomique au niveau des espèces et à identifier ainsi les 4 Lactobacillus
d’intérêt et ce, quelle que soit la méthode utilisée pour reconstruire le profil consensus.
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Figure 3.13 – Compositions en espèces attendues et prédites par les 5 marqueurs pris indi-
viduellement, puis par les différentes méthodes multi-marqueurs C1, C2 et C3 pour le jeu de
données s0 au niveau de difficulté D.

Identification des autres espèces du microbiote vaginal Intéressons-nous ici à la capacité
de nos 5 marqueurs et des 3 méthodes multi-marqueurs à identifier les autres espèces d’intérêt
du microbiote vaginal. Pour cela, la CST IV de microbiotes vaginaux, qui n’est pas dominée
par le genre Lactobacillus et présente la plus grande biodiversité, est la plus pertinente. Nous
considérons donc dans ce paragraphe le jeu de données s4 au niveau de difficulté D. Dans cette
situation, l’absence d’une espèce dans un profil peut s’expliquer par le manque de résolution
taxonomique (l’assignation taxonomique n’est faite qu’à un niveau plus élevé), mais aussi par
la non-amplification du marqueur. On évaluera ainsi la capacité des méthodes multi-marqueurs
à tirer parti de la complémentarité des marqueurs dans ces conditions.
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Figure 3.14 – Performance des différentes méthodes pour l’identification des espèces dans le
jeu de données s4 : (A) indice de Jaccard ( TP
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TP+FP ) et (C) rappel

( TP
TP+FN ).
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On observe sur la figure 3.14, que la composition en espèces obtenue est plus proche de la
composition attendue, au sens de l’indice de Jaccard, en utilisant les méthodes multi-marqueurs
que les méthodes à marqueur unique. La précision, qui pénalise les faux positifs, est moins élevée
pour les méthodes multi-marqueurs que pour certains marqueurs pris individuellement. En effet,
16S V3V4, cpn601 et gyrB permettent d’obtenir des profils sans aucun faux positif, alors que les
méthodes multi-marqueurs héritent des faux positifs identifiés par les marqueurs 16S V1V4 (E.
sp. mt102) et ITSbact (S. moniliformis et S. notomytis). En termes de rappel, qui pénalise les
faux négatifs, on observe que les méthodes multi-marqueurs font largement mieux que chaque
marqueur pris individuellement. Les méthodes multi-marqueurs utilisent la complémentarité des
marqueurs et parviennent ainsi à identifier correctement presque toutes les espèces d’intérêt.
Seule BVAB1, espèce non encore cultivée et absente de toutes les bases de données utilisées,
n’est pas identifiée par les méthodes mutli-marqueurs. On retrouve ici le compromis usuel : les
gains en précision entraînent généralement une perte en rappel.

Estimation des abondances relatives des Lactobacillus dominants Nous allons désormais
nous intéresser à l’estimation de l’abondance relative des Lactobacillus dans les jeux de données
s1, s2, s3 et s5. Dans ces jeux de données, on s’attend à retrouver 90% de Lactobacillus, comme
mentionné dans la table 3.5. Il est intéressant de voir si les différentes méthodes permettent de
bien estimer la dominance de Lactobacillus.

Les différents marqueurs donnent des résultats discordants sur l’abondance relative des
taxa dès les rangs taxonomiques élevés (phylum), en raison du biais du nombre de copies, des
différences de résolution taxonomique, et également du biais d’universalité des amorces. Par
exemple, si un marqueur n’est pas amplifié chez certaines espèces d’un phylum, l’abondance
relative de tout ce phylum sera sous-estimée.
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attendue 16S V1V4 16S V3V4 cpn601 gyrB ITSbact C1 C2 C3
Fusobacteria 1.4 0.6 0.4 0.0 0.6 0.5 0.6 0.6 0.7
Tenericutes 1.4 0.3 0.3 0.0 0.8 0.3 0.4 0.8 0.6

Actinobacteria 3.6 0.7 1.1 2.9 0.8 1.1 1.1 2.8 1.2
Bacteroidetes 1.4 0.3 0.3 1.5 0.0 0.2 0.4 1.5 0.4
Firmicutes 92.1 98.0 97.4 95.6 96.1 97.9 97.5 94.3 97.2
unassigned .0 .0 0.5 0.0 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0

Total 100.0 100.0 100.0 100.0 99.1 100.0 100.0 100.0 100.0

Table 3.8 – Abondances relatives des phyla, attendues et estimées par les différentes
méthodes, dans le jeu de données s2 au niveau de difficulté D.

On observe sur la table 3.7 que l’estimation de l’abondance relative des Lactobacillus est
une tâche loin d’être évidente, et dépend fortement du niveau de biais.

Concentrons-nous dans un premier temps sur les approches monomarqueurs. Sans biais du
nombre de copies ni d’universalité des amorces, i.e. niveau de difficulté A, on retrouve quasiment
systématiquement les 90% attendus (voir table 3.5 pour les compositions attendues). Les écarts
constatés s’expliquent par des séquences qui sont écartées lors du traitement bioinformatique :
certaines séquences de ITSbact provenant de L. iners sont identifiées à tort comme chimériques.
Lorsque l’on introduit le biais d’universalité des amorces, niveau de difficulté B, on observe que
seul 16S V3V4, étant amplifié chez tous les génomes d’intérêt, donne les résultats attendus. À
l’inverse, lorsque l’on considère le seul biais du nombre de copies, niveau de difficulté C, c’est
cpn601 qui donne les meilleurs résultats, étant donné qu’il est le seul marqueur présent en une
seule copie par génome. En combinant ces deux sources de biais (niveau de difficulté D), ce
qui est le cas le plus réaliste, on observe qu’aucun marqueur ne permet d’estimer correctement
l’abondance relative des Lactobacillus.
Les méthodes multi-marqueurs estiment généralement mieux l’abondance relative des Lactoba-
cillus que les approches mono-marqueurs. On observe notamment que la méthode C2 arrive à
la bonne estimation dans l’ensemble des cas aux niveaux B et C, alors qu’aucun marqueur n’y
parvient. Au niveau D, les méthodes multi-marqueurs ne permettent pas d’avoir une estimation
parfaite, mais on note que la méthode C2 fait systématiquement mieux que tous les marqueurs
pris individuellement.

Par ailleurs, on peut constater que la pondération n’a aucune influence sur les abondances
relatives. J’ai également réalisé des essais avec les pondérations élevées au carré, sans que cela
n’ait d’influence sur les résultats.

Cas problématiques pour l’estimation des abondances relatives Afin d’identifier les cas où
les méthodes multi-marqueurs ne donnaient pas les résultats attendus et ainsi trouver des pistes
d’amélioration, j’ai détaillé quelques cas difficiles. Le premier est l’évaluation de l’abondance
relative des Lactobacillus dans les échantillons du jeu de données s2 au niveau de difficulté
D, qui est l’échantillon où les plus grands écarts à la valeur attendue ont été observés. J’ai
constaté que ces écarts sont observés dès le niveau phylum. En effet, il y a une surestimation
du phylum Firmicutes, auxquels appartiennent les Lactobacillus, mais le ratio entre Lactobacillus
et Firmicutes est bon.
On observe sur la table 3.8 que chaque marqueur pris individuellement sur-estime les Firmicutes.
Cette sur-estimation a des causes différentes. La composition donnée par 16S V3V4 souffre du
biais du nombre de copies en faveur des Firmicutes (il donne en effet la valeur attendue aux
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expected 16S V1V4 16S V3V4 cpn601 gyrB ITSbact C1 C2 C3
Sneathia 14.3 25.3 12 0 9.1 0.0 8.9 8.2 8.7

Streptobacillus 0.0 0.0 0 0 0.0 15.4 8.9 8.2 8.7
Total 14.3 25.3 12 0 9.1 15.4 17.7 16.4 17.5

Table 3.9 – Abondances relatives des genres au sein de la famille Leptotrichiaceae,
attendues et estimées par les différentes méthodes, dans le jeu de données s4 au niveau
de difficulté D

niveaux A et B). cpn60 n’est amplifié que chez certaines bactéries des autres phyla, conduisant
à sur-estimer les Firmicutes (il donne la valeur attendue aux niveaux A et C). Enfin, les autres
marqueurs possèdent simultanément ces deux biais. Finalement, dans le scénario D, avec ce
fonctionnement récursif en commençant par estimer la composition en phylum, il est difficile
d’imaginer une méthode pour obtenir le consensus qui puisse trouver la bonne valeur de Firmi-
cutes, sachant que chaque marqueur sur-estime cette valeur. Une solution serait de corriger les
profils pour le biais du nombre de copies avant de réaliser l’intégration lorsque c’est possible.

Un autre exemple qui a montré les limites des méthodes multi-marqueurs est le jeu de
données s4, représentant un mélange des espèces d’intérêt du microbiote vaginal, hors Lacto-
bacillus, au niveau de difficulté D. Dans ce jeu de données, les abondances relatives obtenues
ne sont pas exactement égales à celles attendues. Outre une surestimation des Fusobacteria,
j’ai noté un problème au niveau de la famille Leptotrichiaceae.
On observe dans la table 3.9 qu’il y a une mauvaise classification dans le profil obtenu par
ITSbact. Après vérification, le genre Sneathia attendu est absent de la base données de réfé-
rence pour ce marqueur ; les espèces associées Sneathia vaginalis et Sneathia sanguinegens sont
en effet classifiées en tant que Streptobacillus moniliformis et Streptobacillus notomytis. Les
méthodes qui cherchent le consensus donnent Sneathia et Streptobacillus en quantité égale,
n’ayant aucun moyen d’évaluer l’abondance relative entre les deux genres car aucun marqueur
ne détecte les deux. Cet exemple montre à quel point il est important d’avoir le moins pos-
sible de faux positifs dans les profils avant de faire la combinaison, quitte à être quelque peu
conservateur dans l’assignation taxonomique. Dans cet exemple, les pourcentages d’identité
entre les séquences observées et celles de la base de données sont relativement faibles, laissant
penser qu’ajuster le script d’assignation taxonomique en n’autorisant l’assignation au genre que
si le pourcentage d’identité dépasse un seuil permettrait d’améliorer le résultat. Cependant, il
faudrait établir de tels seuils pour tous les marqueurs et niveaux taxonomiques, ce qui n’est pas
simple. Une autre possibilité serait d’établir qu’un enfant n’est considéré comme présent que s’il
est identifié par au moins deux, ou plus, marqueurs. Cela permettrait très certainement d’élimi-
ner des faux positifs, mais pourrait écarter également des vrais positifs s’ils n’ont été identifiés
que par un marqueur. Le bénéfice de cette solution dépendrait donc du taux de faux positifs
dans les profils, mais également de l’appréciation de l’utilisateur et du choix des marqueurs, par
exemple en sélectionnant au moins deux marqueurs universels ayant une base de données de
référence suffisamment complète.

On peut voir dans ces exemples, qu’il n’y a pas (table 3.9) ou peu (table 3.8) de reads
non assignés aux parents. Ceci explique pourquoi la pondération proposée, qui se base sur les
taux d’assignation, ne permet pas d’améliorer les estimations des abondances relatives. Par
conséquent, les méthodes avec pondération sont écartées de la suite de l’analyse.
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3.4.2 . Évaluation de la méthode
Nous allons dans cette section évaluer la méthode en utilisant le jeu de données réaliste,

simulé à partir des compositions de 96 échantillons de microbiotes vaginaux, comme expliqué
dans le paragraphe 3.3.3, page 72.

Identification des taxa J’ai dans un premier temps agrégé les données des 96 échantillons et
calculé les métriques globales de performances des méthodes, en terme de sensibilité, de rappel
ainsi que l’indice de Jaccard, aux différents niveaux taxonomiques. Conformément à ce qui a
été obtenu lors du premier lot de simulations (cf. section 3.4.1), on observe une amélioration
importante pour l’identification des espèces présentes par les méthodes multi-marqueurs (voir
figure 3.15). Ces dernières permettent de diminuer de manière importante les faux négatifs
(meilleur rappel), sans dégrader massivement la précision (précision modérément plus faible),
résultant ainsi en une composition plus proche de celle attendue (indice de Jaccard plus élevé),
et ce quelque soit le niveau taxonomique. On observe par ailleurs que par rapport au premier
jeu de données (cf. figure 3.14), il y a un taux de rappel moins important (entre 0.3 et 0.5

contre entre 0.35 et 0.65) pour les méthodes utilisant un seul marqueur, témoignant d’un plus
grand taux de faux négatifs. Ceci est dû au fait que les marqueurs n’ont pas été amplifiés dans
un grand nombre de génomes, comme précédemment discuté (cf. paragraphe 3.3.3, page 72).
Ces indicateurs qualitatifs ne permettent pas de discriminer les méthodes multi-marqueurs entre
elles, celles-ci ne différant que par leurs estimations des abondances relatives.
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Figure 3.15 – Performance de l’identification des taxa sur le jeu de données simulé constitué de
96 échantillons du jeu de données simulé : indice de Jaccard ( TP

TP+FP+FN ), précision ( TP
TP+FP )

et rappel( TP
TP+FN ).

Estimation des abondances relatives L’évaluation quantitative des méthodes se fait en me-
surant la distance entre les compositions théoriques et celles obtenues selon les différentes
méthodes, en utilisant les distances de Jaccard (mesure de distance qualitative, pour confirmer
les résultats précédents), de Bray-Curtis et d’Aitchison (mesures quantitatives, cf. section 1.3.1).
Les distances mesurées par rapport au profil théorique sont très variables selon les échantillons,
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ce qui rend la visualisation et l’interprétation compliquées. J’ai regardé dans un premier temps
la distance moyenne, au niveau des espèces, sur tous les échantillons et classé les méthodes
selon cette moyenne, comme montré dans la figure 3.16.
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Figure 3.16 – Distances de Bray-Curtis et d’Aitchison entre les compositions en espèces
attendues et celles mesurées par les différentes méthodes : moyenne ± écart-type sur les 96
échantillons du jeu de données simulé. Les méthodes sont ordonnées selon leur performance
(les plus performantes sont celles qui minimisent la distance). Les barres horizontales, ainsi
que les étoiles, représentent les résultats de comparaison entre chaque couple de méthodes
(les extrémités indiquent les 2 méthodes comparées) par un test de Wilcoxon, apparié sur les
échantillons. Seules les comparaisons dont les résultats sont significatifs apparaissent, avec les
codes suivants : (*), (**) et (***) signifient que la p-value est inférieure à 0.05, 0.01, et 0.001
respectivement.

On observe sur la figure 3.16 que les profils obtenus par les méthodes multi-marqueurs sont
plus proches en moyenne que ceux obtenus par les approches avec un seul marqueur, selon
les distances de Bray-Curtis et d’Aitchison calculées sur les profils taxonomiques au niveau
des espèces. Parmi les approches avec un seul marqueur, c’est cpn60 qui produit les meilleurs
résultats. La différence de performance entre chaque paire de méthodes à été évaluée par un
test de Wilcoxon apparié 6. On observe qu’il n’y a pas de différence statistiquement significative
entre les méthodes multi-marqueurs, qui font chacune mieux que toutes les méthodes basées
sur un seul marqueur, à l’exception de cpn60, pour lequel la différence n’est pas significative
selon la distance de Bray-Curtis. On note que les marqueurs 16S V1V4 et V3V4 sont très peu
performants selon ces métriques, ceci étant dû au fait qu’ils ne permettent pas souvent une
assignation taxonomique jusqu’à l’espèce.

J’ai ensuite regardé, pour chaque échantillon, quelle méthode donnait le meilleur résultat,
c’est-à-dire la méthode qui minimise la distance entre le profil attendu et celui mesuré, selon
les différentes métriques et niveaux taxonomiques, et j’ai décomposé le résultat selon les CSTs
d’appartenance des échantillons, comme montré sur la figure 3.17. La classification en CSTs a
été ici obtenue à partir des compositions théoriques (cf. section 3.3.4). On note dans un pre-

6. On a pour chaque méthode, et pour chaque échantillon la mesure de distance entre le profil
observé et le profil attendu, et on compare les deux méthodes en appariant sur les échantillons
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Figure 3.17 – Méthodes ayant produit le profil le plus proche du profil attendu, selon les
distances de Jaccard, de Bray-Curtis et d’Aitchison, en fonction des rangs taxonomiques et
des CSTs. En cas d’égalité, les situations où les meilleures méthodes sont exclusivement multi-
marqueurs ou mono-marqueur sont distinguées dans des catégories à part.

mier temps que, sur un critère présence/absence des taxa (distance de Jaccard), les méthodes
multi-marqueurs font au moins aussi bien (égalité) ou mieux que les méthodes mono-marqueurs.
Lorsque qu’on s’intéresse aux abondances relatives des taxa (distances de Bray-Curtis et d’Ait-
chison), les résultats sont plus mitigés : il y a environ autant d’échantillons pour lesquels le
meilleur résultat est obtenu par une méthode multi-marqueurs que par une approche basée sur
un seul marqueur. On note que c’est souvent cpn60 qui produit les meilleurs résultats pour les
CST II, III, V et en moindre mesure pour la CST I, probablement car ces CST sont dominées
par une espèce du genre Lactobacillus, et que cpn60 discrimine correctement ces espèces et n’a
pas de biais du nombre de copies, conformément à ce qui a été observé dans la section 3.4.1,
table 3.7.

Classification en CST La classification en CSTs est une étape primordiale pour l’analyse du
microbiote vaginal. Il est intéressant de comparer, selon les méthodes utilisées pour obtenir les
profils taxonomiques, les résultats de cette classification. Nous avons donc réalisé la classifica-
tion du jeu de données en CSTs, comme décrit dans la section 3.3.4.
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CST1 (N=43) CST2 (N=11) CST3 (N=20) CST4 (N=13) CST5 (N=5)
16S V1V4 0 0.64 1 0.85 0.0
16S V3V4 0 0 1 0.69 0.0
cpn601 1 0.91 1 1 0.0
gyrB 1 0.91 1 1 0.0
ITSbact 1 0 1 0.54 1.0
C1 1 1 1 0.92 0.8
C2 1 1 1 0.85 1.0
C3 1 1 1 0.92 0.8

Table 3.10 – Taux de rappel ( TP
TP+FN

) de la classification en CST obtenue selon les
différentes méthodes. La classification de référence qui sert à évaluer les autres est celle
obtenue à partir des compositions théoriques des échantillons.

Notant que la CST I était souvent divisée en deux clusters, j’ai extrait les 6 clusters princi-
paux, et non les 5 clusters principaux correspondants au 5 CSTs. En effet, au sein de la CST1,
on retrouve un cluster avec uniquement des L. crispatus et un autre avec une dominance de L.
crispatus mais une présence non-négligeable de L. iners.

Dans un premier temps, on observe sur la figure 3.18 que la structure en 5 clusters (ou
6 avec la sous-division de la CST I) est très clairement retrouvée par toutes les méthodes.
Cependant, dû au fait que l’assignation taxonomique n’est pas toujours possible au niveau des
espèces, certains clusters ne sont pas attribués à une CST. On observe qu’aucune des approches
mono-marqueur ne permet l’identification de toutes les CSTs, à l’inverse des méthodes multi-
marqueurs qui y parviennent.

En comparant la classification obtenue pour chaque échantillon par les différentes méthodes,
table 3.10, on note que certains échantillons ne sont pas classés dans le même cluster que ce qui
est obtenu avec les compositions théoriques. Les échantillons en question ont des Lactobacillus
en abondance relative intermédiaire, et sont selon les méthodes retrouvées dans le cluster
correspondant à la CST IV, ou dans un autre cluster.
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Figure 3.18 – Abondances relatives des entités taxonomiques obtenues pour les 96 échantillons
du jeu de données simulé. Dans chaque vignette, le dendogramme du clustering hiérarchique
est montré en haut, et la ligne supérieure représente la CST attribuée. Les lignes correspondent
aux espèces dans les profils théoriques ; aux ASVs pour les approches mono-marqueur ; et aux
niveaux taxonomiques les plus bas identifiés dans le profil taxonomique consensus pour les
approches multi-marqueurs.
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3.5 . Discussion

3.5.1 . Bilan
Pour caractériser le microbiote vaginal par métabarcoding, on a vu dans un premier temps

qu’aucun gène marqueur ne permet à lui seul d’atteindre des résultats satisfaisants, mais que
les différents marqueurs étaient complémentaires. Le gène 16S, grâce à ses régions conservées,
permet la création d’amorces universelles et ainsi une évaluation globale de la composition de
l’écosystème. Cependant, l’assignation taxonomique est souvent limitée au niveau du genre,
notamment au sein des Lactobacillus, population clé dans le microbiote vaginal. Les autres
marqueurs testés sont moins universels mais souvent plus résolutifs, notamment chez les Lac-
tobacillus, et ont pour certains un biais du nombre de copies moins important, mettant ainsi
en évidence leur complémentarité par rapport au 16S et donc l’intérêt de les combiner. On a
également pu constater que les profils taxonomiques issus des différents marqueurs présentent
certaines différences, et ce dès les niveaux taxonomiques élevés comme le phylum, du fait des
biais du nombre de copies et d’universalité. L’approche que j’ai développée, consistant à séquen-
cer plusieurs marqueurs, obtenir un profil taxonomique pour chaque marqueur, puis combiner
ces profils pour obtenir un profil taxonomique consensus, permet une grande liberté de choix
à l’utilisateur, tant sur le choix des gènes marqueurs que sur les outils et bases de données
utilisés pour traiter les données de chaque marqueur. Pour construire les profils consensus,
étape qui constitue le coeur du travail méthodologique que j’ai effectué, j’ai proposé 3 mé-
thodes. Les profils taxonomiques résultants de ces méthodes tirent parti de l’universalité et du
pouvoir discriminant de chaque marqueur, résultant en un profil taxonomique plus proche de
la réalité. Que ce soit en terme d’identification des taxa ou d’estimation de leurs abondances
relatives, les méthodes multi-marqueurs permettent d’obtenir de meilleurs résultats que celles
n’utilisant qu’un seul marqueur. Les 3 méthodes multi-marqueurs donnent des résultats sensi-
blement identiques entre elles. Enfin nous avons remarqué que toutes les approches retrouvent
la structure en 5 (ou 6) clusters mais que la faible résolution des approches mono-marqueurs
ne permet pas systématiquement d’identifier l’espèce de Lactobacillus dominante et donc de
faire la correspondance entre cluster et CST, contrairement aux approches multi-marqueurs.

3.5.2 . Recommandations d’usages
Bien que notre approche multi-marqueurs ne soit pas encore mature et nécessite des va-

lidations biologiques pour pouvoir être diffusée, il m’est déjà possible de formuler quelques
préconisations d’usage.

Choix des marqueurs Il va de soi que, pour obtenir un profil taxonomique consensus satis-
faisant, il faut que les marqueurs choisis soient pertinents pour l’écosystème étudié,qu’ils aient
une résolution taxonomique globalement suffisante, un biais du nombre de copies limité, et que
les bases de données associées soient les plus complètes possibles. Il ressort également de notre
analyse qu’il vaut mieux être parcimonieux dans le choix des marqueurs. En effet, multiplier
les marqueurs, s’ils n’apportent pas d’information complémentaire par rapport aux autres, ne
semble pas bénéfique, notamment en raison des faux positifs qu’ils pourraient introduire.

Pipeline d’analyse pour chaque marqueur En amont de la méthode pour obtenir le consen-
sus, le traitement des données pour chaque marqueur joue un rôle très important. Il est né-
cessaire de s’assurer que les profils taxonomiques issus des différents marqueurs partagent la
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même taxonomie, c’est-à-dire les mêmes rangs taxonomiques et mêmes noms de taxa. Dans
mon cas, j’ai du transposer les bases de données que j’avais choisies pour chaque marqueur
à la taxonomie à jour du NCBI. Cette tâche, plus ou moins complexe selon les bases de don-
nées et les informations qui étaient à disposition pour chaque séquence, doit être réalisée avec
précaution. Ensuite, lors de l’assignation taxonomique, il vaut mieux être conservateur, c’est à
dire retourner un rang taxonomique plus élevé, afin d’éviter les faux positifs et compter sur les
marqueurs réellement discriminants pour améliorer la résolution.

Limiter le profil d’un marqueur à une clade Il est possible que certains marqueurs soient
utilisés dans le seul but d’améliorer la résolution taxonomique pour une clade en particulier. Si
un marqueur est particulièrement bon pour une clade, mais mauvais pour le reste, il peut être
intéressant de limiter le profil taxonomique à cette seule clade 7. En effet, si ce marqueur est
amplifié seulement chez certaines des bactéries des autres clades, les abondances de celles-ci
seront fortement biaisées par l’universalité des amorces et pourrait dégrader l’estimation des
abondances relatives dans les autres clades lors du calcul du profil consensus.

Choix de la méthode pour calculer le consensus J’ai développé trois méthodes différentes
pour calculer le profil consensus, sans réussir à en identifier une qui serait systématiquement
meilleure que les autres dans les tests que j’ai réalisés. Si les validations biologiques à suivre
pourront peut-être éclairer ce choix, il existe tout de même quelques considérations à prendre
en compte. Si les différents marqueurs n’ont pas la même universalité pour l’écosystème étudié,
avec par exemple un marqueur qui est spécifique d’une clade, la méthode 2 ne devrait pas donner
les meilleurs résultats. Dans le cas décrit dans la figure 3.1 page 54, cette méthode n’est pas
adaptée et devrait donner des résultats qui ne sont pas conformes à la réalité. Cependant,
nous n’avons pas observé dans nos résultats que cette méthode se comportait moins bien. Au
contraire, elle donnait de meilleurs résultats (table 3.7, page 77). Nous avions pourtant des
marqueurs plus universels que d’autres. Les méthodes 1 et 3 donnent des résultats comparables
et peuvent toutes deux utiliser un système de pondération, il est donc difficile de mettre en
avant l’une plus que l’autre.

3.5.3 . Limites et perspectives
Si la combinaison de gènes marqueurs semble prometteuse au vu de nos premiers résultats, il

est certain que la méthode proposée au moment de la rédaction du présent manuscrit gagnerait
à être améliorée dans les directions présentées ci-dessous.

Validation de la méthode Si les simulations que j’ai réalisées étaient nécessaires pour dé-
velopper et tester la méthode, elles ne sont pas complétement conformes à des métagénomes
réels. D’abord, le simulateur utilisé ne tolère aucun mismatch entre la séquence à amplifier et
les amorces, alors que ces mismatchs sont possibles dans la réalité. Cela a pour conséquence
de sur-estimer le biais d’universalité dans les jeux de données simulés. Par ailleurs, certains gé-
nomes à partir desquels sont simulés les reads ne sont pas complets. Ainsi, lorsqu’un marqueur
n’est pas amplifié in silico dans un génome, l’absence d’amplfication du gène peut correspondre
à un défaut d’assemblage du génome plutôt qu’à un défaut d’universalité des amorces.

Les méthodes, tant le pipeline bioinformatique qui analyse les données de chaque marqueur
que la combinaison des profils taxonomiques pour obtenir le consensus, ont évidement besoin

7. avec la fonction subset_taxa de phyloseq ou équivalent
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d’être mis à l’épreuve de données réelles. Il était prévu de produire à Alphabio un jeu de données
d’une dizaine de prélèvements vaginaux, ainsi que des communautés bactériennes synthétiques
de composition connue pour faire une première validation, avant d’envisager de plus gros jeux
de données, avec plusieurs conditions cliniques. Les données n’ont malheureusement pas été
produites au moment de la rédaction de ce manuscrit mais sont espérées prochainement.

Améliorations de l’assignation taxonomique pour chaque marqueur L’étape d’assigna-
tion taxonomique est perfectible en plusieurs points. D’abord, la transposition de la base de
données de référence à la taxonomie du NCBI, étape nécessaire pour s’assurer que les pro-
fils taxonomiques issus des différents marqueurs partagent la même taxonomie, est perfectible.
Pour certaines bases de données, cette transposition se fait par la recherche des noms d’espèces
dans la taxonomie, et cela conduit dans certains cas à des approximations, voire à l’absence de
résultats. Les sources de problèmes sont divers : il y a des changement de noms qui ne sont pas
reconnus par les synonymes du NCBI, des noms mal orthographiés, des espèces inexistantes,
et des cas compliqués comme "environmental samples" ou "uncultured bacteria". Si j’ai auto-
matisé cette tâche avec un script python, utilisant taxonkit et Bio.Entrez, il pourrait être
avantageux de vérifier et d’améliorer manuellement cette transposition, sur une sous-partie des
séquences qui posent problème.

Par ailleurs, des espèces bactériennes présentes dans le microbiote vaginal sont manquantes
dans certaines bases de données. On peut citer notamment le cas de BVAB1, une bactérie
non cultivée mais retrouvée dans certains cas de vaginoses bactériennes, qui est absente de
toutes les bases de données. Malgré l’absence d’isolat cultivé, on dispose pour cette espèce
d’un génome complet issu de métagénomique, duquel on pourrait extraire les gènes marqueurs
pour compléter les bases de données.

Enfin, lors de l’assignation taxonomique, j’ai mis au point un script pour traiter de manière
automatique les résultats de l’alignement des séquences sur les bases de données, et gérer au-
tomatiquement les multi-affiliations. Cette automatisation n’est pas sans risque et les profils
taxonomiques résultants ne sont pas optimaux. Entre autres, il semblerait important de défi-
nir des seuils de pourcentage d’identité minimal pour l’assignation et ainsi éviter la mauvaise
sur-classification, c’est à dire la classification au niveau espèce alors que les informations ne
permettent de descendre de façon fiable qu’au niveau genre, lorsque des taxa sont absents
des bases de données, comme mentionné en page 79. La curation manuelle des alignements
proposée dans FROGS permettrait une classification optimale et une meilleure confiance en les
résultats.

Identification des souches L’identification taxonomique à un niveau plus fin que l’espèce
est permis par certains marqueurs. Lorsque la base de données est suffisamment fournie, la
diversité au sein des régions amplifiées peut permettre l’identification des sous-espèces. Cet
aspect, particulièrement intéressant dans de nombreuses situations biologiques, est un objec-
tif raisonnable pour notre approche multi-marqueurs. Néanmoins, une curation manuelle, tant
des transpositions de la taxonomie des bases de données que des assignations taxonomiques,
semble nécessaire pour assurer la fiabilité des résultats. Une approche phylogénétique, de type
MLST (pour multi-loci strain typing), pourrait éventulellement appliquée, au cas par cas, si
les marqueurs utilisés le permette. Ces approches sont classiquement utilisées pour caractéri-
ser les souches isolées (séquençage Sanger), en utilisant plusieurs marqueurs phylogénétiques
spécifiques à certaines espèces ou groupes d’espèces.
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Biais du nombre de copies Le biais du nombre de copies est un élément important qui explique
les différences entre les profils taxonomiques issus de chaque marqueur. Comme observé dans la
table 3.7 page 77, le fait de combiner les marqueurs permet de corriger, au moins partiellement,
le biais du nombre de copies, en utilisant une moyenne des marqueurs. Des méthodes existent
pour corriger en amont le biais du nombre de copies mais semblent toutes souffrir de faiblesses
comme montré dans [96, 167]. Cependant, dans les cas des profils 16S et ITSbact, qui possèdent
le même biais du nombre de copies, il serait certainement intéressant de d’utiliser l’une de ces
méthodes de correction avant de faire le consensus pour vérifier si elles améliorent réellement
le résultat.

Pondération Le système de pondération proposé jusqu’ici, qui pénalise les marqueurs ayant
des reads assignés au parent mais à aucun enfant, ne prend en compte que le pouvoir discrimi-
nant des marqueurs. Il serait intéressant de trouver un système de pondération qui favorise les
marqueurs les plus universels. Par exemple, lorsqu’on cherche à établir la composition consensus
au niveau des phyla, les disparités entre les profils sont davantage dues au biais d’universalité
(et au biais du nombre de copies) qu’au manque de résolution taxonomique. En effet, certains
marqueurs dont les amorces sont peu universelles, peuvent n’être amplifiés que chez une partie
des bactéries appartenant à un phylum, sous-estimant ainsi son abondance relative. Il serait
alors pertinent de donner moins de poids à ce marqueur qu’à un autre qui serait plus universel.
Pour cela, il faudrait mettre au point un indicateur numérique qui, à partir des profils taxono-
miques issus de différents marqueurs, évalue l’universalité de ces derniers au sein d’une clade.
Il n’est cependant pas simple de mettre au point un tel indicateur numérique.

Processus récursif pour obtenir le profil consensus Le mode de fonctionnement adopté pour
faire la combinaison, qui consiste à construire récursivement le profil taxonomique en commen-
çant par le rang taxonomique le plus élevé avant de descendre vers le rang le plus bas, a permis
de remplir l’objectif de produire un profil taxonomique consensus qui tire parti de l’universalité
et du pouvoir discriminant des différents marqueurs. En revanche, il donne beaucoup d’impor-
tance à l’estimation des abondances relatives des rangs taxonomiques élevés, notamment des
phyla, car tous les rangs inférieurs en dépendent. Des erreurs commises à un rang élevé vont
donc être propagées vers les rangs plus bas. Or, les méthodes et les pondérations envisagées
pour estimer les abondances relatives des enfants sont plus efficaces à des rangs taxonomiques
bas. En effet, il est plus simple de trouver un consensus si les espèces bactériennes au sein
de chaque enfant sont homogènes (par exemple, soit elles sont toutes amplifiées, soit aucune
ne l’est). Lorsqu’on se place au niveau des phyla, chaque enfant contient une grande diversité
d’espèces bactériennes hétérogènes, dans lesquelles se mélangent les biais d’universalité, les dis-
parités de niveau d’assignations taxonomiques, les biais du nombres de copies, etc. Il est alors
difficile d’établir un consensus qui ne se limite pas à une simple moyenne des valeurs issues des
différents marqueurs.

Optimisation Les consensus ont jusqu’ici été calculés à partir des 5 marqueurs à chaque fois.
Il serait intéressant de regarder si un sous-ensemble de ces marqueurs permettrait de calculer
un meilleur consensus. Au delà du gain économique que cela représente, il est possible que
les résultats soient meilleurs avec moins de marqueurs. En effet, en raison des faux positifs
qui sont difficiles à éliminer au moment du consensus, rajouter des marqueurs qui n’apportent
pas de nouvelle information n’est pas nécessairement bénéfique. Concrètement, on pourrait
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comparer les résultats obtenus par consensus de tous les sous-ensembles de marqueurs, car
même si la combinatoire est importante, les temps de calculs sont relativement faibles. De plus,
conformément aux scénarios d’utilisation mentionnés en introduction de ce chapitre, il serait
intéressant de voir l’impact de la profondeur de séquençage des différents marqueurs sur les
résultats. Il serait notamment intéressant de voir si avoir un séquençage principal avec une
grande couverture et un ou plusieurs séquençages satellites à faible profondeur donnerait de
bons résultats.

Prédiction du profil fonctionnel La prédiction de profil fonctionnel à partir des profils taxono-
miques obtenus par métabarcoding est une analyse que l’on retrouve dans beaucoup d’études,
bien que cette projection souffre de nombreuses limitations dues à la faible conservation phy-
logénétique de certaines fonctions. Les outils permettant de réaliser cette projection [12, 42]
sont également limités par la faible résolution taxonomique et la mauvaise quantification des
abondances de certains profils. En effet, plus les bactéries et leurs abondances sont identifiées
précisément, meilleures sont les prédictions de la composition en gènes du métagénome. Ainsi,
on peut supposer que l’amélioration de la résolution des profils taxonomiques apportée par la
combinaison des marqueurs est susceptible d’améliorer les profils fonctionnels résultants de ces
outils. Il serait intéressant de confirmer cette hypothèse.

Autres écosystèmes Si cette méthode n’a pour l’instant été testée que dans le contexte
du microbiote vaginal, il serait intéressant d’étudier sa pertinence dans d’autres écosystèmes,
dont la composition est moins particulière. Dans un premier temps, il pourrait être intéressant
d’utiliser les jeux de données publics qui présentent plusieurs marqueurs, pour lesquels j’ai déjà
préparé la base de données de référence [137] et ceux qui contiennent plusieurs régions du 16S.
Par ailleurs, on pourrait évaluer les performances des méthodes multi-marqueurs sur les jeux de
données publics sur les eucaryotes mentionnés en introduction de ce chapitre [168, 38, 35, 174].

Valorisation Enfin, après validations biologiques et potentiels ajustements, j’aimerais partager
la méthode sous forme de package R, et publier un article la présentant, ainsi que son intérêt
dans le cadre du microbiote vaginal.
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4 - APPLICATIONS CLINIQUES
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Ce chapitre contient les deux articles publiés au cours de ma thèse qui ont été menés
dans le cadre de ma collaboration avec Alphabio. Dans ces deux articles, mon rôle a été de
conduire l’analyse bioinformatique et statistique, la visualisation et l’interprétation des données.
Ces projets ont été menés en utilisant le métabarcoding ciblant la région V3V4 du gène 16S.
L’analyse bioinformatique a été réalisée avec un pipeline que j’avais développé lors de mon stage
de master, sous l’encadrement du Dr Anne Plauzolles à Alphabio et du Dr Ghislain Bidaut au
CRCM. Dans ces deux projets, j’avais la responsabilité de la conception et de la réalisation
des analyses statistiques et des figures, pour répondre aux questions biologiques posées. Je n’ai
en revanche pas été impliqué dans la conception du plan expérimental en amont des projets.
L’expertise biologique sur ces projets étaient portée par mes collaborateurs, j’ai été impliqué
principalement dans la rédaction des sections correspondants au matériel et méthodes, ainsi
que des résultats. Je remercie ici mes collaborateurs à Alphabio et à l’Hôpital Européen de
Marseille, pour la confiance qui m’a été accordée et pour l’ensemble des travaux de recrutement
des patients, de manipulations en laboratoire et d’études bibliographiques, qui m’ont permis de
travailler sur ces jeux de données dans les meilleures conditions.

4.1 . Human Stool Preservation Impacts Taxonomic Profiles
in 16S Metagenomics Studies

Le manque de consistance entre les résultats obtenus par différentes études portant sur le
même sujet est un problème important dans l’étude des liens entre le microbiote humain et la
santé. Le défaut de standardisation des protocoles utilisés pour analyser les microbiotes peut
expliquer en partie ce phénomène. Bien sûr, ce n’est pas la seule source de variabilité des résultats
entre les études, qui peut également être expliquée par la variabilité intrinsèque de la composition
des microbiotes d’une population à une autre par exemple, la faible taille des cohortes, les choix
de stratégie de séquençage et d’analyse des données. Les choix méthodologiques de collection et
de conditionnement des échantillons (prélèvements de selles) avant l’analyse sont primordiaux
et avaient déjà identifiés comme source de biais importants dans des études antérieures à notre
projet.
Les méthodes de référence pour préserver le plus fidèlement l’échantillon sont d’extraire l’ADN
immédiatement après la défécation, ou bien de congeler l’échantillon jusqu’à l’extraction de
l’ADN. Cependant ces méthodes sont difficiles à mettre en place d’un point de vue pratique si
l’on se projette dans une utilisation à grande échelle de l’analyse du microbiote. En effet, pour
des raisons évidentes, il est plus confortable pour le patient de pouvoir réaliser le prélèvement
à domicile que de devoir se déplacer en laboratoire pour le réaliser à une horaire donnée.
Il également difficile de demander au patient de réaliser la congélation avec son congélateur
domestique, pour des raisons d’hygiène, puis d’organiser le transport en assurant la chaîne
du froid. Des solutions stabilisantes ont été développées pour permettre la conservation de
l’échantillon à température ambiante. L’intérêt de cette étude était de comparer 10 solutions,
ce qui est l’étude la plus exhaustive à notre connaissance, à travers un protocole expérimental
particulièrement rigoureux de 14 jours incluant des variations de température.
Nous avons évalué les compositions de chaque échantillon par métabarcoding, et comparé
les échantillons qui avaient subi le protocole expérimental à ceux qui avaient été congelés
immédiatement, alors défini comme références. Nous avons constaté de très grands écarts dans
la performance de stabilisation entre les solutions, et identifié les solutions qui marchaient le
mieux. En outre, nous avons observé que certaines solutions, pourtant très utilisées et depuis de
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longues années, marchent moins bien que de l’eau pour préserver la composition des échantillons
dans notre protocole expérimental. Par ailleurs, nous avons montré que les abondances relatives
des bactéries partageant certains traits phénotypiques (la coloration Gram et la tolérance à
l’oxygène) étaient impactées de manière similaire par les différentes solutions stabilisantes. Ce
lien entre phénotypes et altération était un résultat nouveau et intéressant pour comprendre les
enjeux de la stabilisation des échantillons.
Si aucune solution ne préservait parfaitement la composition des échantillons à travers ce
protocole particulièrement exigeant, on a montré que certaines étaient largement meilleures
que d’autres, ce qui nous a permis de définir des préconisations pour un protocole standardisé
de conservation des échantillons de selles.
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Human Stool Preservation Impacts
Taxonomic Profiles in 16S
Metagenomics Studies
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Microbiotas play critical roles in human health, yet in most cases scientists lack
standardized and reproducible methods from collection and preservation of samples,
as well as the choice of omic analysis, up to the data processing. To date, stool sample
preservation remains a source of technological bias in metagenomic sequencing, despite
newly developed storage solutions. Here, we conducted a comparative study of 10
storage methods for human stool over a 14-day period of storage at fluctuating
temperatures. We first compared the performance of each stabilizer with observed
bacterial composition variation within the same specimen. Then, we identified the
nature of the observed variations to determine which bacterial populations were more
impacted by the stabilizer. We found that DNA stabilizers display various stabilizing
efficacies and affect the recovered bacterial profiles thus highlighting that some solutions
are more performant in preserving the true gut microbial community. Furthermore, our
results showed that the bias associated with the stabilizers can be linked to the
phenotypical traits of the bacterial populations present in the studied samples. Although
newly developed storage solutions have improved our capacity to stabilize stool microbial
content over time, they are nevertheless not devoid of biases hence requiring the
implantation of standard operating procedures. Acknowledging the biases and
limitations of the implemented method is key to better interpret and support true
associated microbiome patterns that will then lead us towards personalized medicine,
in which the microbiota profile could constitute a reliable tool for clinical practice.

Keywords: microbiota, standardization, 16S metagenomics, human gut, preservation, stool, stabilizing solution.

Frontiers in Cellular and Infection Microbiology | www.frontiersin.org February 2022 | Volume 12 | Article 7228861

Edited by:
Zhenjiang (Zech) Xu,

Nanchang University, China

Reviewed by:
Lixin Luo,

South China University of Technology,
China

Angelica Cibrian-Jaramillo,
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INTRODUCTION

Over the past decade, an increasing number of studies have been
published focusing on the human microbiome. While there is no
doubt that these findings have helped us better comprehend the
complexity of our microbiome and its implications on our health,
the scientific community must compose with studies sometimes
showing contradictory findings most often due to variabilities in
protocols, cohorts’ characteristics and sizes. The lack of standards
hampers our expertise, as studies show inconsistencies, often
resulting from technological bias rather than a true biological
signature. To utilize microbiome science to its full potential,
technical and computational methods must be standardized, and
quality controls must be implemented to transition in the near
future from a basic research environment to the clinic.

It is now common knowledge that our microbiome colonizes
all body surfaces, especially our gut microbiome, which strongly
impacts nearly every aspect of host physiology (Sekirov et al.,
2010; Lozupone et al., 2012; Sommer and Bäckhed, 2013).
Multiple lines of evidence now link alterations in the gut
microbiome to numerous diseases (Ley et al., 2006; Sartor,
2008; Wen et al., 2008; Sekirov et al., 2010; Cryan and Dinan,
2012; Louis et al., 2014). However, microbiome studies most
often lead to mixed results, halting our progress and hindering
potential diagnosis, disease prediction and therapeutic
intervention of microbiome analyses. Hence, most individual
bacteria are not consistently associated with a given disease. Such
discrepancies, in regard to microbiome signature patterns, are
likely due to heterogeneity across study populations (small size,
genetic factors, lifestyle) or the studied model or could be
influenced by methodological differences among studies
(Nguyen et al., 2015; Costea et al., 2017; Hornung et al., 2019).

The reality of microbiome research is that a variety of
biological and technical factors can impact the quality of
samples and their microbial content (Kim et al., 2017). The gut
microbiome is the most challenging human ecosystem to
characterize due to its heterogeneous bacterial populations. Its
composition varies widely from one individual to another and
involves a majority of bacterial populations that are very sensitive
to oxygen (Conrads and Abdelbary, 2019), as well as remnants of
human and food DNA and inhibitors likely to hamper
subsequent analytical steps (Nechvatal et al., 2008). Technical
bias can then result in misleading findings and can affect the
quality of the data. Throughout the series of steps that a fecal
sample undergoes to identify and characterize its microbial
content, sampling and stabilization are key in the pre-
analytical protocol and can heavily impact data quality.
Previous studies have demonstrated that storage conditions of
stool samples have only a small impact on their microbial
content (Roesch et al., 2009; Lauber et al., 2010); however,
more recent findings show otherwise (Cardona et al., 2012;
Choo et al., 2015; Gorzelak et al., 2015; Guo et al., 2016;
Hickl et al., 2019). DNA and RNA deteriorate rapidly after
collection when kept at room temperature (Cardona et al.,
2012), while the chemistry of existing stabilizing solutions
has also demonstrated an impact on the recovery of genomic
microbial content, resulting in a source of bias (Wu et al., 2019;

Chen et al., 2020). Despite these conflicting results and
challenges, a few principles are currently well acknowledged by
the scientific community: avoid freeze-thaw cycles and
temperature fluctuations throughout the preservation process
(Cardona et al., 2012; Gorzelak et al., 2015; Thomas et al., 2015;
Kim et al., 2017); when possible, shorten the transportation time;
and freezing samples at -20°C or -80°C provides an optimal
solution when immediate analysis of fresh sample is not an
option (Wu et al., 2010; Bahl et al., 2012; Carroll et al., 2012;
Fouhy et al., 2015; Gorzelak et al., 2015; Hale et al., 2015; Voigt
et al., 2015; Shaw et al., 2016; Sinha et al., 2016; Song et al., 2016;
Hickl et al., 2019; Wu et al., 2019).

In regard to studying microbiome composition using
metagenomics, the method of collection that yields the most
accurate results involves analyzing samples immediately after
collection. However, this can be logistically challenging for
samples such as stools that cannot be produced on demand. Any
stabilizing method induces rapid changes in the presence and/or
abundance of certain bacterial populations (Song et al., 2016).
Despite different efficacies in stabilizing the true biological profile,
the preservation step can result in biases even during short-term
storage, but these alterations are, for most commonly utilized
solutions, smaller or comparable to differences among technical
replicates. Technical variability, albeit smaller than interindividual
variability, may obscure subtle and meaningful alterations.
Therefore, the choice of stabilization is highly dependent on
factors such as limitations, availability, ease of use, cost and
compatibility with the study’s goals and/or ‘omics’ methods.

While the lack of standards affects the microbiome field in
every ‘omic’ science and their related testing phases, including
pre-analytical, analytical and post-analytical steps in sample
processing, our research here focuses on technical bias in the
pre-analytical handling of fecal samples in the study of gut
microbiota through 16S metagenomics. For the past few years,
the lack of standards and the sources of errors in datasets have
been highlighted in the literature. Emerging protocols have
arisen, but comparative studies, including comparison of most
recent DNA stabilizers, are not sufficient to fully understand the
bias that can emerge during this step. Our study aimed to
evaluate and compare a large panel of stabilizing solutions that
are either widely used by the scientific community or suited to the
collection of fecal material. We also investigated the dynamic
alterations that occurred over time in our samples based on their
bacterial content and related phenotypical characteristics. Based
on these results, acknowledging and identifying the limitations of
DNA preservation could promote comparability among
metagenomics studies and lead to clear guidelines that will be
critical for scientific discovery going forward in understanding
human microbiomes.

MATERIALS AND METHODS

Stool Collection and Ethic Approval
Fecal samples were collected from 15 French volunteers (11
women and 4 men) between 20 and 46 years old. Most samples
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(n=10) were collected in the laboratory and handled immediately
after defecation, while a minority (n=5) were collected at home
and returned to our laboratory within 3 hours post-defecation.
No medical records were collected. Age, gender and the sampling
date were the only information provided by each volunteer.

All subjects provided written informed consent prior to
participating in the study. These samples were anonymized
and treated according to medical ethical guidelines.

Stool Conservation Study Design
To provide a standardized protocol for fecal sampling and
preservation, fecal samples were collected from 15 French
volunteers (n=15).

A total of 12 aliquots were evaluated over a period of 14 days.
Ten aliquots were mixed with a stabilizer while two (one solid, one
homogenized) were mixed with ultrasterile water and served as
controls representatives of an unstabilized sample. Beforehand, fecal
homogenization of the collected stool was performed. to limit
variability among aliquots, allowing for better evaluation of the
impact of the stabilizing solutions tested. In parallel, to evaluate the
interaliquot variability, two sets of triplicates were compared, one set
of solid stool aliquots and another set of homogenized stool aliquots.
The immediate freezing of the homogenized set (Dc) allowed to
preserve the microbial profile of the fecal sample at time of
collection as freezing prevents the proliferation and deterioration
of the microbial entities that compose a fecal sample. Hence an
average of the Dc’s triplicate was used as a reference profile in
comparison to the aliquots preserved with a DNA stabilizer in order
to evaluate the efficacy of the different stabilizers tested. Fecal
homogenization was performed as follows: 12 g of stool was
gently mixed with 30 ml of ultrasterile water for a few minutes.
The collected stool was subsampled into 0.5 ml homogenized
aliquots or 180-220 mg solid aliquots. All aliquots (solid and
homogenized) were performed simultaneously and mixed with
either a 1 ml of DNA stabilizer (for 10 aliquots, 1 to 10), or
ultrasterile water (for two unstabilized controls, S and D) or
immediately frozen at -20°C (for the two sets of triplicates, Sc and
Dc). A total of 10 stabilizing solutions were tested: RNAlater
(Ambion, Austin, US), Tris-EDTA (10 mM Tris-HCl pH 8.0, 1
mM EDTA) (Thermo Fisher Scientific, Massachusetts, US), 95%
ethanol (VWR international, Pennsylvania, US), PrimeStore MTM
(Longhorn Vaccines and Diagnostics, San Antonio, US), Stratec
(Stratec Molecular GmbH, Berlin, Germany), OMNIgene-Gut
(DNA Genotek, Ontario, Canada), Norgen (Norgen Biotek Corp.,
Thorold, Canada), DNA/RNA Shield (Zymo Research, Freiburg,
Germany), Fecal Swab (Copan Italia S.P.A., Brescia, Italy), and
Whatman FTA card (GE Healthcare Life Sciences, Illinois, US). For
the FTA card method, a 0.5 ml sample was dispatched directly on
the card. All stabilizers were tested on 15 fecal samples, except for
PrimeStore MTM solution, which was tested on only 13 samples.
All aliquots were preserved over a period of 14 days (Figure 1).
Briefly, non-frozen aliquots (S, D and aliquots 1 to 10) were
incubated for 14 days at varying temperatures fluctuating from
4°C to 40°C according to the following cycle: 3 days at room
temperature (RT, approximately 25°C), 3 days at 4°C, 3 days at RT,
3 days at 40°C and 2 days at RT. These temperature fluctuations
allowed evaluation of the efficacies of each stabilizing solution in

harsh conditions. The temperature range chosen includes
temperatures that a sample can be subjected to during
transportation to the laboratory throughout the seasons for most
countries worldwide.

Although, the collection of the fifteen samples was not
uniform (either collected at home or in the laboratory), the
reference for all sample was the profile at the time of
stabilization. In this study, the alteration of all samples was
compared to the reference samples (i.e., homogenized and
immediately frozen samples stored with no additives, Dc).

Stool DNA Extraction
Bacterial DNA was isolated from all stool aliquots using the
NucleoSpin® DNA Stool kit (Macherey-Nagel, Duren,
Germany) following the manufacturer’s instructions. Extracted
DNA was stored at -20°C until subsequent application.

DNA Quantification and Purity
Measurements
DNA quantification and purity (A260/A280 ratio) measurements
were performed by spectrophotometry using a Nanodrop ND-
1000 (Thermo Fisher Scientific, Massachusetts, US).

16S rRNA Gene Amplification, Library
Preparation and High-Throughput
Sequencing
To determine the bacterial composition of each aliquot, a 16S
metagenomic sequencing library was created following Illumina’s
recommendations (Illumina, 2013). Briefly, this protocol targets the
V3-V4 regions of the 16S rRNA gene during a first PCR using
specific primers with overhang adapters: 16S Amplicon PCR
Forward Pr imer 5 ’ TCGTCGGCAGCGTCAGATGT
GTATAAGAGACAGCCTACGGGNGGCWGCAG and 16S
Amplicon PCR Reverse Primer 5 ’ GTCTCGTGGGCT
C G G A G A T G T G T A T A A G A G A C AG G A C T A C H
VGGGTATCTAATCC. Resulting amplicons were then purified
using Agencourt AMPure XP magnetic beads (Beckman coulter,
Brea, US). Subsequently, a second PCR was performed from the
purified PCR amplicons to attach dual indices and Illumina
sequencing adapters using the Nextera XT Index Kit (Illumina,
San Diego, US). Following a second purification with Agencourt
AMPure XP magnetic beads, the PCR products were then checked
with quality controls using a fragment analyzer (Agilent
Technologies, California, US) and Qubit (Thermo Fisher
Scientific, Massachusetts, US) to evaluate DNA fragment sizes
and DNA concentrations of the purified products. Barcoded
amplicons were pooled in equal concentrations to generate a 4
nM library. The pool of samples was denatured to a final
concentration of 12 pM and combined with 5% PhiX control
(Illumina, San Diego, US). The 16S rRNA gene libraries were
sequenced using a MiSeq instrument (Illumina, San Diego, US).

Experimental Validation
Demultiplexed and high-quality sequences (average quality
score >Q30) were retrieved. Five samples with fewer than
30,000 reads were discarded, due to low quality DNA. All five
samples were stabilized with Stratec Solution. A clustering
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analysis was performed to validate the experiment. Three
samples were excluded from our analysis as they did not
cluster with their technological replicates (Supplementary
Figure S6 for details).

Bioinformatics Processing
Reads were processed using QIIME 2 (Bolyen et al., 2019)
(version 2019.1.0) and its DADA2 (Callahan et al., 2016)
plugin (q2dada2, version 2019.1.0). Preprocessing parameters
were tuned to our dataset’s specifications: reads were trimmed at
their 3’ ends at 245 bp, and reads shorter than this threshold were
discarded; to remove amplification primers, 5’ trimming was
performed at 17 bp and 21 bp for forward and reverse reads,
respectively. Reads that exceeded the 2 sequencing errors
expected were discarded, and chimera removal was performed
with the consensus method of DADA2. A denoising step was
performed, and amplicon sequence variants (ASVs) were

collected in a counting table. Taxonomic assignment was
performed using Kraken (Wood and Salzberg, 2014) (version
1.1) based on the NCBI RefSeq Targeted Loci database, which
contains over 21,000 bacterial and archaeal 16S reference
sequences covering more than 15,000 species. Kraken
approach, initially designed for shotgun metagenomics, was
proved to be efficient for 16S reads when adapting the
reference database used (Lu and Salzberg, 2020). Even if direct
support for 16S databases was made available with Kraken 2,
both versions share the same core concepts, with an
enhancement of memory and time efficiency in the latest (Lu
and Salzberg, 2020).

Statistical Analysis
Statistical analysis was performed with R (version 3.4) using the
phyloseq package (McCurdie and Holmes, 2013) (version
1.22.3). Only ASVs with proportion beyond 10–4 in at least 5%

FIGURE 1 | Illustration of the experimental protocol. Evaluation of ten commercial DNA stabilizing solutions for the storage of fecal samples. (Sc, frozen solid sample;
Dc, frozen homogenized sample; S, solid sample without stabilizer; D:, homogenized sample without stabilizer; RT, room temperature). * The whatman FTA card is a
cotton-based cellulose matrix containing chemicals that lyse cells, denature proteins and protect DNA; 0.5 ml of homogenized solution was dispatched directly onto
the card.
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of the samples were considered for the analysis. Beta diversity
was assessed with several metrics: Jaccard and Bray-Curtis
dissimilarity indices were computed based on rarefied data (35
395 reads per sample were used for rarefaction), while
Aitchison’s distances (Gloor et al., 2017) were computed based
on centered log-ratio transformed data with pseudo counts set at
0.5. Only the Bray-Curtis based analysis is shown, but different
metrics confirmed this result (Supplementary Figures S2–S4).

First, the impact of homogenization was assessed by
comparing mean distances within technological Sc (not
homogenized) and Dc (homogenized) replicates across all stool
samples collected using a paired Wilcoxon test.

Second, we evaluated stabilization performance by measuring
the distance between each sample and its reference, defined as
the barycenter of the ‘Dc’ replicates for the corresponding stool
sample. We used a Kruskal-Wallis test to highlight the effect of
the stabilizing solution on preservation of the bacterial content
over storage time. Afterward, we performed a pairwise paired
Wilcoxon test with Benjamini-Hochberg p-value correction for
multiple hypothesis testing to determine which solutions
performed better than others.

Finally, we searched for differentially abundant taxa, at the
phylum and genus levels, between reference and stabilized
samples with a Wilcoxon test, and p-values were adjusted with
the Benjamini-Hochberg procedure. Furthermore, we gathered
phenotypic data for the top 50 genera, representing up to 94% of
all organisms found, regarding their oxygen sensitivity and their
Gram stain status, as these characteristics are often conserved at
the genus level (Schmaljohn and McClain, 1996; Brenner et al.,
2005; Lowy, 2009). We used the LPSN database (Parte, 2018) to
identify reference articles describing the characteristics of each
genus. Gram stain status was defined as positive, negative or
variable, and oxygen sensitivity was defined as strictly aerobic,
strictly anaerobic, facultative anaerobic or microaerophile. Data
are provided in Supplementary Table T1. We then clustered
genera based on their median log2-fold change between
stabilized samples and references using L2 distances and
Ward’s linkage to identify genera that behaved similarly in the
stabilizing solutions tested. To track potential links between
genus phenotype and behavior in stabilizing solutions, we
performed a c² test for independence of categorical variables
between genera clusters and both oxygen sensitivity and Gram
stain status independently. To further investigate these links, we
aimed to determine whether phenotypic characteristics could
prelude the emergence of the storage bias that we observed.
Therefore, for each solution, we performed a Kruskal-Wallis test
among genera for log2-fold change and both oxygen sensitivity
and Gram stain status independently.

RESULTS

In the present study, the performance of each stabilizer was
defined as the microbial community alterations over time relative
to the reference sample (i.e., immediately frozen sample stored
with no additive). The technical reproducibility of our analytical

protocol was evaluated using triplicates of reference samples,
while samples with no additive (S and D) served as indicators of
the natural evolution of the microbiota profile if unstabilized.

Quality Control for DNA Yield, Purity and
Alpha Diversity
Analysis of complex microbial ecosystems requires high-quality
libraries for next generation sequencing (NGS) metagenomics.
Hence, preserving a microbial profile over time and providing
good DNA yield and purity of DNA extracts are key aspects in
the analytical protocol in place. We found considerable
differences in the DNA concentrations and A260/280 ratios of
our extracted DNA. For example, Fecal Swab-preserved samples
recovered, on average, 12-fold more DNA than Stratec-preserved
samples (60.28 ng/μl vs 4.97 ng/μl). Among the different
stabilizers tested in this study, recovered DNA was the lowest
for Stratec, DNA/RNA Shield- and FTA card-stabilized samples
(Figure 2A). In addition, samples preserved with these three
solutions had primarily low A260/280 ratios (mean ratio <1.7),
indicating the presence of contaminants (Figure 2B).
Interestingly, Stratec samples were the least successful for
recovering a microbiota profile with sufficient reads and
showed a smaller alpha diversity than other stabilizers, while
DNA/RNA Shield- and FTA card-preserved samples exhibited
good profile recovery with high alpha diversity values
(Supplementary Figure S1). The diversity index showed
similar alpha diversity among preservation methods, and the
Stratec stabilizer presented a much lower alpha diversity measure
than the other stabilizers. As such, these results do not show any
relationships among DNA concentration/purity, diversity and
microbial profile recovery.

Dc and Sc measures resulted in similar concentrations and
quality ratios among triplicate samples. Unstabilized samples
(Dc, Sc, D and S) showed the highest DNA yield as they
recovered on average 2.6-fold more DNA than stabilized
samples with good A260/280 ratios.

A total of six samples were discarded, including five Stratec-
stabilized samples and one Dc sample due to a lack of compliance
with quality and/or quantity criteria.

Homogenization of Stool Samples Results
in Reduced Intrasample Variability
Homogenization is commonly performed in studies to minimize
intrasample variations and subsequent misestimation of the
observed alterations within recovered profiles. The interaliquot
variability for each Sc and Dc triplicate was first estimated by the
mean distance using several methods (Bray-Curtis distance,
Jaccard distance, and Aitchison distance). Comparison of
distances within triplicates and between Sc and Dc triplicates
showed a greater dispersion in Sc than in Dc triplicates,
regardless of the distance method used (Figure 3 and
Supplementary Figure S2). In addition, a Wilcoxon test
showed that homogenization significantly reduced observed
interaliquot variability (p=0.002).

These results suggest that stool subsampling results in
variations in the recovered microbial content among aliquots
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and confirms that homogenization of each sample has
contributed here to significantly lowering the interaliquot
variability. In this study, our homogenized aliquots added to
the different stabilizers can thus be considered identical prior to
storage. Their evolution over the 14-day storage period then
provides an adequate evaluation of the efficacy of each stabilizer

tested when compared to their reference (i.e., an average of
Dc triplicates).

DNA Stabilizers Alter Stool Microbial
Composition With Various Orders of
Magnitude Compared to Samples With No
Additives
To evaluate the performance of the tested stabilizers, we
quantified the compositional dissimilarity between each
preserved sample and its reference, defined as the barycenter of
the ‘Dc’ replicates. Different metrics, including the Bray-Curtis,
Jaccard, and Aitchison distances, show that Norgen, DNA/RNA
Shield, OMNIgene-Gut and PrimeStore MTM produced profiles
closest to their reference, while the remaining stabilizers resulted
in greater alterations (Figure 4A and Supplementary Figures
S3A, S4A). A Kruskal-Wallis test (p<10–11) then confirmed that
the solutions tested demonstrated distinct efficacies of
stabilization specific to each stabilizer. Finally, a paired
Wilcoxon test was used to compare the stabilizing performance
among all stabilizers tested and identified Norgen as the best
performing solution, closely followed by OMNIgene-Gut, DNA/
RNA Shield and PrimeStore MTM, which presented similar
performances (Figure 4B and Supplementary Figures S3B,
S4B). In contrast, the least efficient stabilizers were Stratec,
FTA card and Tris-EDTA, which appear no better than
unstabilized samples (S or D).

In parallel, the results suggested that interindividual
variability largely exceeded interaliquot variability (Figure 4A
and Supplementary Figures S3A, S4A). Distances towards the
reference were larger than interaliquot distances but smaller than
those for interindividual variability indicating that preservation-
induced effects were observed but were smaller than biological
interindividual variability (Supplementary Figure S5). The only

A B

FIGURE 2 | Quantity and quality of DNA extracted from human fecal samples. (A) DNA yield, expressed as ng/µl. (B) A 260/280 nm ratio indicative of the presence
or absence of phenol, solvent and protein-type contaminants in the DNA extract. The green range indicates a ratio between 1.7 and 2.0, which here defines an
optimal DNA quality.

FIGURE 3 | Mean dispersion using Bray-Curtis distances among
technological replicates prior (Sc) and after (Dc) homogenization across 15
fecal samples (SS01 to SS15). The red dotted line indicates equality of
dispersion among ‘Sc’ and ‘Dc’ samples.
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exception was Stratec-preserved samples, which displayed a
variability similar to that observed among samples, confirming
that this solution is not suitable for storage of human fecal
samples. These results were confirmed by hierarchical clustering
as shown in Supplementary Figure S6.

Bacterial Relative Abundance Differs
Based on the Method of Preservation in
Different Taxonomic Ranks
Our analysis demonstrated that bacterial taxa were affected by
the stabilizer, with misestimation of their relative abundance
compared to their reference profiles (Dc). These alterations were
detected at different taxonomic levels, including phyla (Figure 5)
and genera (Supplementary Figure S7). Observed biases specific
to each stabilizing solution were statistically confirmed by a
paired Wilcoxon test, which showed that regardless of their
efficiency of preserving a true microbiota profile, the different
solutions tested impacted the relative abundance of certain
bacterial taxa recovered when a fecal sample had been stored
in a stabilizer. Low-abundance phyla (<1%), such as Tenericutes,
Synergistetes and Verrucomicrobia, were the least significantly
altered, except for Lentisphaerae, which was significantly
overestimated in most storage conditions tested. Among
abundant phyla (>1%), the most significantly affected were
Actinobacteria and Proteobacteria, which tended to be
overestimated, while Firmicutes and Bacteroidetes were
underestimated. Of all abundant phyla, Bacteroidetes were
interestingly the least significantly altered.

Parallel samples that were not exposed to any additive (S, D)
also showed profile alterations, suggesting an effect of storage

temporality, likely due to both bacterial growth for some
populations and bacterial death for others. The lack of
stabilization at fluctuating temperatures resulted in significant
alterations of Firmicutes, Proteobacteria, Actinobacteria
and Lentisphaerae.

Among the solutions with the greatest performances for
stabilizing the fecal microbiota, Norgen did not significantly
alter any phyla, except for Lentisphaerae, which were
overestimated. In contrast, significant alterations were observed
with OMNIgene-Gut and DNA/RNA Shield, both of which
significantly affected Firmicutes, Bacteroidetes, Proteobacteria
and Lentisphaerae, while Actinobacteria was only affected by
DNA/RNA Shield. Interestingly, PrimeStore MTM appeared to
significantly disturb only Firmicutes and Lentisphaerae. Stratec,
which was the least efficient for preserving the fecal microbiota in
our study, seemed to only affect Actinobacteria, but this result is
biased, as many Stratec-preserved samples were excluded from
this analysis due to poor quality DNA and/or low read numbers
compared to the other stabilizing methods.

Considering the diversity of populations that can be found
within phyla and the possibility that some phenotypic
characteristics may dictate or facilitate certain alterations, it is
interesting to observe changes at a lower taxonomic range. Genera
clusters, based on alterations in the microbiota profile across all
solutions tested, were found to be dependent on both oxygen
sensitivity (p=0.0002) and Gram stain status (p=0.049) among the
genera retrieved (Supplementary Figure S7 and Supplementary
Table ST1). These results indicate that the physiological traits
examined could potentially prelude which populations are
susceptible to alteration by the DNA stabilizers. For each

A B

FIGURE 4 | Summary of community shifts in response to stabilizing solutions over a 14-day storage period. (A) Bray-Curtis distance towards the reference for each
patient grouped by stabilizing solution. Median and 5th-to-95th percentile ranges are shown for both interaliquot and interpatient variability. (B) A pairwise paired
Wilcoxon test was performed to compare solutions with each other, the color code refers to the log10 fold change of the median performance across patients: blue
if the solution on X axis performs better, red if the solution on Y axis performs better. Significance is shown as follows: (*) indicates fdr<0.05, (**) indicates fdr<0.01,
(***) indicates fdr<0.001.
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solution, we tested the effect of these phenotypical characteristics
on the log2 fold change between a stabilized sample and its
reference. We found no significant effect of oxygen sensitivity or
Gram stain status on genus alterations in the absence of stabilizing
solutions (samples S and D). In contrast, for stabilized samples, we
found that genus alteration during storage was influenced by their
oxygen status for Tris-EDTA (p=0.025) and in FTA card
(p=0.029). Similarly, we found that Gram stain status affected
samples stabilized with DNA/RNA Shield (p=0.002), PrimeStore
MTM (p=0.027) and Stratec (p=0.043).

DISCUSSION

To the best of our knowledge, this study is the first in the
microbiome field to compare such a large panel of storage
methods, allowing identification of the best performing DNA
stabilizers for a given ecosystem. We have shown that, of all
stabilizers tested, some drastically impact the observed microbial
composition and introduce biases. To proceed, we chose to
evaluate methodologies already in use in the microbiome field
through a comparative study of 10 storage methods to identify
optimal fecal sampling methods that provide reproducible,
stable, and accurate results.

Our analysis identified Norgen, OMNIgene-Gut, DNA/RNA
Shield and PrimeStore MTM as the most efficacious stabilizers as
compared to the immediately frozen aliquots (Dc). According to
our results, several comparative studies have identified
OMNIgene-Gut as a good DNA stabilizer for microbiome
studies (Choo et al., 2015; Song et al., 2016; Abrahamson et al.,
2017; Williams et al., 2019), while the other three solutions have
not yet been extensively evaluated by comparative studies. In
contrast, the remaining solutions tested were less efficient,
showing a profile with alterations similar to unstabilized
samples (S and D). Interestingly, among the stabilizers that
were less reliable in our analysis, most showed discordant
results in their ability to preserve fecal samples throughout
comparative studies. For example, RNAlater was until recently
the most commonly used buffer for metagenomic studies
(Nechvatal et al., 2008; Cardona et al., 2012; Dominianni et al.,
2014; Choo et al., 2015; Flores et al., 2015; Thomas et al., 2015;
Song et al., 2016). However, its suitability for microbiome
analysis has been extensively reviewed, as some studies claim
that it results in reduced overall DNA yields and reduces the
detection/abundance of bacterial taxa (Dominianni et al., 2014;
Choo et al., 2015; Gorzelak et al., 2015; Hale et al., 2015; Sinha
et al., 2016; Hickl et al., 2019). Our results did not show reduced
DNA yield compared to other preserved solutions but did show

FIGURE 5 | Differentially abundant bacterial phyla between samples and their references among the 10 tested DNA stabilizing solutions. The median log2-fold
change of average profiles is shown with the significance according the corresponding paired Wilcoxon test. (*) indicates fdr<0.05, (**) indicates fdr<0.01, (***)
indicates fdr<0.001.
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significant alterations in the recovered microbiota compared to
their references, thus agreeing with previous studies that
RNAlater is not an optimal preservation method. We came to
the same conclusion for FTA card as Hale et al. (Hale et al.,
2015), who demonstrated that FTA card (and RNAlater)-
preserved samples were the least similar to fresh samples, while
in contrast, Sinha et al. (Sinha et al., 2016) recommended the use
of FTA card for short-term storage, demonstrating that it
provides reproducible, stable, and accurate data across
laboratories (over 4-day storage). The longer storage time in
our protocol might have contributed to our discordant results.
Similar to numerous studies performing homogenization of fecal
samples (Carroll et al., 2012; Choo et al., 2015; Sinha et al., 2016;
Song et al., 2016; Shaw et al., 2016; Vogtmann et al., 2017a;
Vogtmann et al., 2017b), homogenization of our samples
contributed to a better evaluation of the true performance of
each stabilizing solution for preserving the microbiota content
over time, as each aliquot presented a similar profile when added
to the stabilizer.

Despite various effective methods for preserving a true
microbiota profile over storage time, the alterations observed
between the reference samples and their 14-day-stabilized
aliquots were smaller than the differences between samples
(subjects), except for Stratec-preserved samples. Furthermore,
triplicates for each stool sample collected did not cluster by
preservation method. Therefore, the human gut appears to be
highly subject-specific, as our results suggest that interindividual
variation accounts for the major of differences observed in fecal
samples and outweighs the effect (or bias) of collection and
storage, as previously demonstrated in several studies (Choo
et al., 2015; Voigt et al., 2015; Guo et al., 2016; Sinha et al., 2016;
Song et al., 2016). As stated above, the only exception was
Stratec-preserved samples, which displayed variability similar
to that observed among samples, indicating that this solution is
not suitable for storage of human fecal samples. This result
contradicts a recent study (Chen et al., 2020), which concluded
that the Stratec solution was a suitable storage buffer for fecal
specimen preservation. However, Chen et al. performed this
study on a small cohort (n=4) over a 7-day period of storage at
room temperature. The fluctuating temperatures in our protocol
and the longer period of storage might explain the discrepancies
between these findings. Additionally, our results did not
demonstrate any relationships among DNA concentration/
purity, microbial diversity, and microbial composition, similar
to previous studies (Salonen et al., 2010; Hale et al., 2015).
However, it has been suggested that high DNA concentrations
might favor the identification of rare populations (Dominianni
et al., 2014; Choo et al., 2015; Gorzelak et al., 2015; Hale et al.,
2015). Although the low DNA yield observed with Stratec-
stabilized samples might not entirely explain the difficulties in
recovering a good microbiota profile, this factor may have
contributed to its poor performances in our protocol.

Finally, microbiome comparative studies investigating the
effect of storage often examine variations in the relative
abundances of phyla and genera specific to the stabilizing
methods. However, they do not examine these alterations

based on microbial population characteristics, with the
literature showing that bacteria within a genus share the same
general phenotypic characteristics, in particular oxygen
sensitivity and Gram stain status (Schmaljohn and McClain,
1996; Brenner et al., 2005; Lowy, 2009). In this study, we
demonstrated that altered dynamics resulting from sample
preservation are dictated by the phenotypical characteristics of
the bacterial populations present in the studied sample. Our
samples showed that genera alteration during storage is
influenced by oxygen status for the Tris-EDTA and FTA card
methods, as well as the Gram stain status for the DNA/RNA
Shield, PrimeStore MTM and Stratec methods. A recent study
also demonstrated that Gram status can alter the microbial
content when Norgen stabilizer is used (Watson et al., 2019).
Hence, preservation of the microbiota profile is impacted by the
stabilizer chosen and its efficacy for preserving the true microbial
profile. However, it must be taken into consideration that the
stabilizer’s performance can also be affected by the microbial
content of the studied sample and its most common
phenotypical traits.

One limitation of our study is that we did not evaluate the
stabilizing performances of each solution tested across different
times or over long-term storage periods. Indeed, Sinha et al.
(Sinha et al., 2016) found that incubation at room temperature
over 4 days reduced the reproducibility for most sampling
methods, including no additives, swab, 70% ethanol, and
EDTA. As such, the performance measures in our study only
reflect their efficacies over a period of 14 days throughout various
temperature fluctuations but do not attest of the loss of technical
reproducibility or the impact on the alteration of bacterial taxa if
samples are incubated in their stabilizers for a longer period.
Considering we demonstrate here that genera alteration is
influenced by oxygen status, our results may therefore
underestimate the impact of the stabilizing solution on oxygen-
sensitive bacterial population for the samples collected at home.
Finally, our results here show that the choice of the stabilizer
could be impacted by the microbial composition and phenotypic
traits of the studied samples, but our study only analyzed the
human gut ecosystem of a French cohort on a small group of
individuals. Hence efficacies of the different DNA stabilizers used
by the scientific community could vary depending on the
microbial composition of the studied population. A study of a
larger cohort with varying genetics (from different ethnic groups)
and environmental factors could then lead to different
conclusions and rank the efficacy of the DNA stabilizers
differently. Further studies will be required in order to provide
the scientific community with a more comprehensive analysis of
stabilizing methods throughout different cohorts and with
different types of samples to establish guidelines that will help
scientists in their experimental settings.

We anticipate that procedures for microbial preservation will
likely further improve in the future, and we show with this study
that preservation remains a key step that can introduce technical
bias into the study of complex ecosystems such as the human gut.
Here, we demonstrated that some stabilizers are not suitable for
the preservation of a stool sample when the sample is intended to
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describe the whole complexity of the human gut ecosystem
through 16S metagenomics. Our data identified Norgen,
OMNIgene-Gut, DNA/RNA Shield and PrimeStore MTM as
the most effective stabilizers, as they resulted in reduced technical
biases. Acknowledging the performances of stabilizing solutions
and their suitability depending on the microbial content of the
ecosystem studied will help establish standards in omics studies.
If implemented within metagenomics protocols across
laboratories, these solutions could promote experimental
reproducibility among research groups and lead to meaningful
knowledge about the gut microbiome and its impact on human
health with the discovery of new health-associated microbiome
patterns and biomarkers.

CONCLUSION

The diversity and complexity of the human gut microbiota increase
the difficulty of elaborating a method to study such ecosystems
without experimental biases. Storage conditions can introduce
substantial changes to microbial community profiling in regard
to 16S metagenomics. Acknowledging the biases and limitations of
the implemented method is key to better interpret and support true
health (disease)-associated microbiome patterns that will then lead
us towards personalized medicine, in which the microbiota profile
could constitute a reliable tool for clinical practice.
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Supplementary Figure 1 | Effects of storage conditions on alpha diversity with
respect to the observed richness and Shannon index.

Supplementary Figure 2 | Mean dispersion using the Jaccard distance (A) or
Aitchison distance (B) among technological replicates prior to (Sc) and after (Dc)
homogenization across 15 fecal samples. The red dotted lines indicate the equality
of dispersion among ‘Sc’ and ‘Dc’ samples.

Supplementary Figure 3 | Summary of community shifts in response to
stabilizing solutions over a 14-day storage period. (A) Jaccard distance towards the
reference for each participant, grouped by stabilizing solution, and the median and
5th-to-95th percentile range are shown for both interaliquot and interpatient
variability. (B) A pairwise paired Wilcoxon test was performed to compare solutions
with each other, the color code refers to the log10 fold change of the median
performance across patients: blue means that the solution on X axis performs
better, red means that the solution on Y axis performs better. Significance is shown
as follows: (*) indicates fdr<0.05, (**) indicates fdr<0.01, (***) indicates fdr<0.001.

Supplementary Figure 4 | Summary of community shifts in response to
stabilizing solutions over a 14-day storage period. (A) The Aitchison distance
towards the reference for each participant, grouped by stabilizing solution, median
and 5th-to-95th percentile range are shown for both interaliquot and interpatient
variability. (B) A pairwise paired Wilcoxon test was performed to compare solutions
with each other, the color code refers to the log10 fold change of the median
performance across patients: blue means that the solution on X axis performs
better, red means that the solution on Y axis performs better. Significance is shown
as follows: (*) indicates fdr<0.05, (**) indicates fdr<0.01, (***) indicates fdr<0.001.

Supplementary Figure 5 | Principal coordinate analysis (PCoA) based on
Bray-Curtis distances computed from the rarefied data set. The plots are split
according to samples origins, colored and labelled according to storage method.
Points labelled as REF refers to the reference used for evaluation of storage
methods for each patient, defined as the mean of the Dc samples.

Supplementary Figure 6 | Hierarchical clustering based on the Bray-Curtis
distance matrix of all samples in the data set. The first 4 digits of the sample IDs refer
to the biological origin of the fecal sample, and the remaining digits refer to the
storage conditions (i.e., Sc, Dc, D, S or stabilizing solutions). Technological
replicates clustered together, except for SS01Sc1-3, SS02Sc1-3 and SS04Dc3-3
(shown in red), which were excluded from downstream analysis.
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Supplementary Figure 7 | Differentially abundant bacterial genera among
samples and their references among 10 tested DNA stabilizing solutions. The
median log2-fold change between average profiles and significance of the
corresponding paired Wilcoxon test are shown. (*) indicates fdr<0.05, (**) indicates
fdr<0.01, (***) indicates fdr<0.001.

Supplementary Table 1 | Phenotypic characteristics of the 50 most abundant
genera recovered following a 14-day storage period. NEG, negative Gram strain; POS,
positive Gram strain; VAR, variable Gram stain; ANAER-ST, strict anaerobic; AER-ST,
strict aerobic; FAC, facultative anaerobic; MICRO-AE, microaerophile.* Proportion (%),
average relative abundance of each genera within the overall dataset.
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4.2 . Gut microbiota in systemic lupus erythematosus pa-
tients and lupus mouse model : A cross species compa-
rative analysis for biomarker discovery

La littérature scientifique présente aujourd’hui des preuves solides de l’implication du mi-
crobiote intestinal dans les fonctions immunitaires de l’hôte, et du fait que le dérèglement de
l’immunité peut s’accompagner d’une altération de la composition du microbiote intestinal.
Le lupus érythémateux systémique est une maladie auto-immune chronique caractérisée par la
production d’anticorps anti-nucléaires s’attaquant à l’ADN natif qui touche plusieurs organes,
avec notamment des manifestations cutanées, articulaires, hépatiques et intestinales. Les pa-
tients alternent souvent entre phases de rémission et phases de poussée de symtômes. Ce projet
s’inscrit dans un vaste programme de science participative mené par le Dr Laurent Chiche à
l’Hôpital Européen de Marseille, appelé 3L1 pour Lupus Living Lab, qui vise à suivre des patients
lupiques sur plusieurs années pour évaluer les facteurs influençant les poussées de symptômes,
pas seulement le microbiote, et améliorer la qualité de vie des patients.
En comparant la composition du microbiote intestinal de 16 patients lupiques très bien carac-
térisés cliniquement avec celle de 76 témoins asymptomatiques, nous avons pu mettre en avant
les altérations du microbiote que présentaient les patients lupiques, avec notamment un diminu-
tion de la biodiversité, du ratio Firmicutes/Bacteroidetes ainsi que 6 taxons différentiellement
abondants. Basé sur des observations empiriques, j’ai proposé une classification non-supervisée
des patients lupiques, formulant l’hypothèse qu’il y avait un sous-groupe de patients avec une
altération plus marquée. J’ai réalisé un clustering hiérarchique des patients lupiques selon la
composition de leurs microbiotes et montré que parmi les deux sous-groupes de patients ainsi
identifiés, un sous-groupe était composé majoritairement de patients actifs qui avaient une
altération plus importante du microbiote que l’autre sous-groupe, qui était composé majoritai-
rement de patients inactifs. Les liens entre les résultats de l’analyse non-supervisée et le statut
clinique des patients (actif ou non) est un résultat particulièrement intéressant, et nous a permis
de mettre en évidence une gradation de l’altération du microbiote selon l’activité de la maladie.
Une expérimentation animale a également été menée. Le but était de caractériser selon de nom-
breux paramètres biologiques le développement du lupus chez un modèle murin de la maladie.
En raison du faible effectif (une cage de 5 souris témoins et une cage de 5 souris lupiques), les
résultats concernant l’altération du microbiote en lien avec l’induction de la maladie ne sont
pas facilement interprétables. Nous avons cependant trouvé des résultats concordants avec les
données humaines en termes de ratio Firmicutes/Bacteroidetes et de certains taxons différen-
tiellement abondants.
Enfin nous avons comparé les résultats que nous avions obtenus avec l’ensemble de la littéra-
ture sur le sujet, pour établir les marqueurs retrouvés de manière concordante dans plusieurs
études chez l’homme et les modèles murins. Ces marqueurs ouvrent la voie à des études com-
plémentaires pour caractériser finement l’implication du microbiote dans cette pathologie, et
notamment son rôle dans l’activité du lupus et la survenue des poussées.
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An increasingnumberof studies haveprovided strongevidence that gutmicrobiota

interactwith the immune systemand stimulate variousmechanisms involved in the

pathogenesis of auto-immune diseases such as Systemic Lupus Erythematosus

(SLE). Indeed, gut microbiota could be a source of diagnostic and prognostic

biomarkers but also hold the promise to discover novel therapeutic strategies.

Thus far, specific SLE microbial signatures have not yet been clearly identified with

alteration patterns thatmay vary betweenhumanand animal studies. In this study, a

comparative analysis of a clinically well-characterized cohort of adult patients with

SLE showed reduced biodiversity, a lower Firmicutes/Bacteroidetes (F/B) ratio, and

six differentially abundant taxa compared with healthy controls. An unsupervised

clustering of patients with SLE patients identified a subgroup of patients with a

stronger alteration of their gutmicrobiota. Interestingly, this clusteringwas strongly

correlatedwith thediseaseactivityassessedwith theSystemicLupusErythematosus

DiseaseActivity Index (SLEDAI) score (p=0.03, odd ratio= 15) and the identification

of specific alterations involving the F/B ratio and some different taxa. Then, the gut

microbiota of pristane-induced lupus and control mice were analyzed for

comparison with our human data. Among the six differentially abundant taxa of

the humandisease signature, fivewere commonwith ourmurinemodel. Finally, an

exhaustive cross-species comparison between our data and previous human and

murine SLE studies revealed a core-set of gut microbiome species that might

constitute biomarker panels relevant for future validation studies.
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Introduction

Systemic lupus erythematosus (SLE) is a complex autoimmune

disease characterized by a breakdown in tolerance to nuclear

antigens. This leads to immune-complex deposits that cause

severe inflammation in various organs such as the skin, joint, and

kidney. Its broad-spectrum manifestations and its unpredictable

course between active and remissive stages complicate the disease

monitoring and represent a challenge to clinicians (1). SLE

primarily affects women of child-bearing age, and its etiology

remains unclear but there is strong evidence that genetic,

hormonal, and environmental factors are involved (2). Current

SLE treatments are mainly immunosuppressive drugs with

unsatisfactory clinical response and functional remission rates

and can lead to serious side effects (3, 4). Additionally, the long-

term use of these treatments has been associated with higher

incidences of more severe infections (5). There is now a crucial

need to better understand the pathogenesis of SLE and propose a

new therapeutic strategy without adverse effects to improve both

the quality of life and survival of patients with SLE.

Recently, with the revolutionary advances in next generation

sequencing (NGS) technique, emerging investigations in human and

murine models have shown that disturbed microbial compositions

and functions called “dysbiosis” are involved in the pathophysiology

of autoimmune diseases such as inflammatory bowel disease, type 1

diabetes, rheumatoid arthritis, and multiple sclerosis (6). Growing

evidence suggests that gut microbiota also play a role in SLE

pathogenesis (7–9). A gut permeability called “leaky gut” was

observed in lupus studies leading to altered gut barrier function

(10).Adecrease inbeneficialbacteria suchasBifidobacterium (11, 12)

and an increase in harmful bacteria such as Enterococcus gallinarum

(13) and Ruminococcus gnavus (14), which are closely related to

diseaseprogression,wereobserved inbothhumanandmurine lupus.

Hence, gut microbiota analysis may offer new possibilities for early

diagnosis, prevention, and therapeutic approaches based on gut

microbiome modulation in SLE.

However, to date, the association between gut dysbiosis and

SLE activity remains unclear. Existing studies are limited to only

observational case-control reports in which gut microbiome

dynamics are compared to matched controls with a single

time-point analysis and therefore a considerable risk of finding

false positive associations. Additionally, there is discordance

between human cohorts due to differences in the ethnicity and

lifestyle of the populations studied. The few existing

interventional studies involve only murine models that may

differ in anatomy and physiology from human patients with SLE.

Currently, there are no comparative studies between the two.

Thus, longitudinal studies are needed to establish a common

signature of gut microbiota in human and murine SLE that can

serve as diagnostic and prognostic biomarkers for the disease.

Through this study, we first longitudinally investigated the

dynamics of the gut microbiota of both active and inactive

patients with SLE compared with a healthy population. Then,

we explored the association between the gut dysbiosis and the

disease activity to propose the first French gut microbiome

signature of SLE. We further analyzed the murine gut

microbiota in a pristane-induced lupus mouse model to

identify a common and robust microbial signature of the

disease between humans and mice. Finally, based on our

results and those of existing studies, we propose a panel of

bacterial populations commonly found to define a universal gut

microbiota signature of SLE.

Materials and methods

Human study design

Stool samples from patients aged ≥18 years with a diagnosis

of SLE according to the American College of Rheumatology

(ACR) criteria, regardless of disease activity and ongoing

treatments, were collected in the European Hospital of

Marseille. Disease activity was scored based on the Systemic

Lupus Erythematosus Disease Activity Index (SLEDAI) (15).

Patients with SLE with severe anemia (Hb <7 g/dl) and

pregnancy were excluded. From six months to one year after

their first stool sample collection, some of the included patients

with SLE have provided a second stool sample for the

longitudinal microbiota analysis. Patients with SLE were

compared with healthy controls (HCs) recruited by

considering the sex-ratio of patients with SLE as well as their

age range. These individuals have no known chronic pathology

or any specific treatment that could disrupt their gut microbiota

during the last two months preceding the stool sampling.

Animal experimental design and
lupus induction

Nine-week-old female BALB/cByJ (Charles River

Laboratories, L’Arbresle, Lyon, France) were housed in a

controlled temperature and pressure environment. Mice were

adapted to new environmental conditions for one week before

the beginning of the experimental procedure. The animals were

kept in cages with water and food ad libitum, enriched with

cardboard houses with cotton squares as nests.

Animals were randomly divided into two groups, including a

pristane-induced-lupus (PIL) group (n = 5) that received a single

intra-peritoneal injection of 500 µl of sterile pristane oil (2, 6, 10,

14-tetramethylpentadecane, Sigma Aldrich, MO, USA)

according to Satoh etal. (16) and a control (CO) group (n = 5)

that received a single intra-peritoneal injection of 500 µl of sterile

phosphate buffered saline (PBS, Sigma Aldrich). Blood, stool,

and urine samples were collected before PBS/pristane induction
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(Day 0) and at six months post-induction (M6). The animals

were observed weekly for clinical monitoring. At the end of the

experiment (M6), all animals were euthanized by lethal overdose

of Dolethal® after an anesthetic protocol (including 90 mg/kg of

ketamine® and 10 mg/kg of xylazine®).

Evaluation of SLE-like disease in PIL mice

Immunological and inflammatory analyses were performed in

serum samples collected on day 0 and at M6 post-induction to

validate the SLE onset. Immunological analysis included antinuclear

antibody (ANA) detection determined using the indirect

immunofluorescence method using commercial slides containing

HEp-2 cells (KallestadHEp-2Cell Line Substrate, 12-well slides, Bio-

Rad Laboratories, Hercules, CA) and antibodies against double-

stranded-DNA (ds-DNA) quantification using the ELISA method

using the mouse anti-dsDNA IgG-specific ELISA kit (Mybiosource,

San Diego, CA, USA) according to the instructions of the

manufacturer. For inflammatory analysis, levels of interferon

(IFN)-a (PBL assay science, Piscataway, NJ, USA), tumor necrosis

factor (TNF)-a (Aviva SystemBiology, USA) andC-reactive protein

(CRP) (Aviva System Biology, USA) were measured using

commercially available ELISA kits according to the instructions of

the manufacturer.

A clinical assessment of arthritiswas performedweekly starting

twoweeks after pristane induction, looking for redness and swelling

in the paws. Histopathology and immunofluorescence analysis

were performed in the kidneys and lungs to investigate tissue

damage and immune-complex deposits.

Stool sample collection and 16S rRNA
sequencing

Human and murine stool samples were collected, stored

immediately in stabilizing solution (DNA/RNA shield, Zymo

Research, Freiburg, Germany) and frozen at −20°C until

analysis. Bacterial DNA was isolated using the ZymoBIOMICS

DNA prepKit (Zymo Research) following the instructions of the

manufacturer. To determine the gut microbiome composition of

each sample, a metagenomic sequencing library targeting the

V3-V4 regions of the 16S rRNA gene was created following

Illumina’s recommendations as previously described (17).

Bioinformatic processing

Sequencing reads were processed with an in-house pipeline,

as previously described (17). Briefly, preprocessing and

denoising were performed using Qiime2 (18) (version 2021.11)

and DADA2 (19). Resulting amplicon sequence variants (ASVs)

were taxonomically assigned with Kraken (20) (version 1.1)

based on the NCBI RefSeq Targeted Loci database.

Phylogenetic tree of ASVs were generated independently for

human cohort and mice experiment was built using mafft (21)

(version 7.407) and fast tree (22) (version 2.1.10) with

default parameters.

Statistical analysis

Statistical analysis was performed with R (version 4.1) using

the phyloseq package (version 1.36.0) (23). We ensured a

minimal depth of 50 000 reads per sample, that discarded 3 of

79 available HC samples (consequently, only 76 HC samples

were used for downstream analyses). We performed a

rarefaction at lowest sample depth for human and murine data

sets independently, resulting in 56 219 reads/sample and 62 463

reads/sample respectively. To compare microbiotas diversity and

composition, we assessed alpha-diversity by Shannon index,

beta-diversity by Bray-Curtis dissimilarity index which was

visualized through principal component analysis (PCoA).

Permanova test was performed to track the effect of clinical

conditions on distances between samples. Differentially

abundant taxa were identified using DESeq2 method (24)

(version 1.32.0). Unsupervised classification of samples was

performed based on Bray-Curtis dissimilarity indices, using

hierarchical clustering with Wards linkage criteria and the two

main clustered were retrieved. We then compared clustering

results to disease activity and other clinical variables available

(see Supplementary Data for details).

Results

Clinical and biological characteristics of
SLE patients

A total of 16 SLE patients and 76 sex-age matched HCs were

included. The mean age was 42 ranged from 19 to 70 years old

and a female-to-male ratio of 7:1. At inclusion, SLEDAI score

ranged from 0 to 12, with 9/16 patients having inactive SLE

(SLEDAI=0). For the therapeutic regimen, 12/16, 4/16 and 1/16

patients received hydroxychloroquine, prednisone or

immunosuppressants, respectively. Basic clinical and biological

characteristics of SLE patients were shown in Table 1.

Gut microbiota of SLE patients is altered
compared to HCs

To measure the similarity of gut microbial communities’

composition, the beta-diversity was measured using Bray-Curtis

distance on ASVs. A PCoA was used for visualizing samples

projections and did not show clear distinct clustering pattern
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between SLE and HCs groups (Figure 1A). However, a

permanova test revealed that the gut microbiota composition

of SLE patients was significantly different from HCs (p<0.01).

SLE patients showed a significant decrease in alpha-diversity

compared to HCs regarding all qualitative, quantitative, and

phylogenetic-aware metrics (Figure 1B and Figure S1).

Moreover, a lower F/B ratio was observed in SLE patients

(Figure 1C, p<0.05). We subsequently tracked differentially

abundant taxa between SLE patients and HCs using DESeq2

to identify de novo biomarkers. At the phyla level, our analysis

showed a significant decrease in Tenericutes in SLE patients

(p<0.05). In contrast, Tannerellaceae family (p<0.01), Alistipes

(p<0.05), Flintibacter (p<0.05) and Parabacteroides (p<0.01)

genus were significantly abundant in SLE patients. Among

Alistipes genus, the trend was mostly driven by one ASV that

was classified as A. onderdonkii (p<0.01) and therefore this

species was as well significantly more abundant in SLE

patients (p<0.001) (Figure 1D and Figure S2).

Taken together, these findings illustrate that SLE patients

have a different gut microbiota profile than HCs showing a

decreased alpha-diversity and F/B ratio with six differentially

abundant SLE biomarkers.

Unsupervised classification reveals two
distinct clusters that correlates with SLE
activity

We performed an unsupervised clustering based on gut

microbiota compositions of SLE patients to look for subgroups

of patients sharing similar gut microbiota. This analysis revealed

two main clusters: Cluster 1 (referred to CL1) and Cluster 2

(referred to CL2), containing 10 and 6 SLE patients respectively.

We observed that CL2 was enriched with active-SLE patients

(Fisher’ exact test, p<0.05, odd ratio=15), and was composed of

patients with significantly higher SLEDAI score taken as

numeric value (Wilcoxon’s test, p<0.05). This association was

not found with age, sex, BMI, treatment or enterotype excluding

the possible confounding factors in the differences observed

between the two clusters (Figure 2A). We measured the pairwise

Bray-Curtis distances between each SLE patient, and each HC.

We showed that CL2 patients were more distant to HCs than

CL1 patients suggesting a dysbiosis gradient between the two

clusters (Figure 2B). These alterations were subsequently

observed in the F/B ratio, which was more disturbed in CL2

than CL1 (p<0.05), as well as in many differentially abundant

taxa. The gut microbiota of CL2 patients was enriched with an

unclassified family belonging to Verrucomicrobia phylum,

Desulfovibrio piger and Bacteroides thetaiotaomicron species

compared to CL1 patients. While some populations within the

Firmicutes phylum were decreased including Bacilli class,

Clostridales order, Ruminococcaceae, Eubacteriaceae,

Lactobacillaceae families, Romboutsia, Lactobacil lus,

Fusicatenibacter, Turicibacter genus, Faecalibacterium

prausnitzii, Fusicatenibacter saccharivorans and Eubacterium

cellulosolvens species (Figures 2C). All these findings showed

that our unsupervised analysis reveals two different clusters of

patients with a marked dysbiosis gradient and correlated highly

with their SLEDAI score suggesting that the gut microbiota is

involved in the severity of the disease.

TABLE 1 Clinical and biological characteristics of SLE patients.

ID
patient

Age
(years)

Sex BMI PGA SLEDAI Low
complement

levels

Positive anti-
dsDNA titres

AHT Type 2 dia-
betes

APS Ongoing SLE
treatments

001 19 M 18.7 0.12 0 no no no no no no

002 22 F 22.8 2.1 12 yes yes no no no HCQ CT

003 25 F 23.8 0.63 0 no no no no yes HCQ

004 49 F 35.1 0 0 no no no no no no

005 55 F 17.9 0.3 0 no no no no no no

006 33 F 23.1 0 2 no no no no yes HCQ AZA

007 70 F 23.3 0.72 2 no yes no no no HCQ CT

008 46 F 20.7 0.75 2 no yes no no no HCQ

009 69 F 23.1 0.27 0 no no no no no CT

011 43 F 24.2 0.09 0 no no no no no HCQ CT

012 33 F 21.9 0.21 4 yes yes no no no HCQ

013 28 M 18.8 0.24 0 no no no no no HCQ

014 55 F 19.3 1.02 0 no no no no yes HCQ

017 35 F 19.6 0.66 0 no no no no no HCQ

018 49 F 32 0.84 4 no no no yes no HCQ

019 38 F 21.7 0.21 2 no no no no no HCQ

M, male sex; F, female sex; BMI, Body mass index; PGA, Physician Global Assessment; SLEDAI, SLE Disease Activity Index; AHT, Arterial hypertension; APS, antiphospholipid syndrome;
HCQ, hydroxychloroquine; CT, corticosteroids; AZA, azathioprine (immunosuppressive drug).
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Gut microbiota of active SLE patients is
altered compared to inactive SLE
patients

Given that the gut microbiota was significantly different in SLE

patients compared toHCsand that thedysbiosiswashighly correlated

with disease activity, we next performed a supervised gut microbiota

analysisbetweenactiveand inactiveSLEpatients.Wefirst showedthat

activeSLEpatientsweremoredistant toHCthan inactiveSLEpatients

and consistently observed acrossmetrics (Figure S3). The permanova

test onbeta-diversity demonstrates that the composition of active SLE

patients’microbiotawasdifferent than theoneof inactiveSLEpatients

(p<0.001) while no statistical difference was observed in alpha-

diversity between groups. Active SLE patients have a significantly

lower F/B ratio than inactive SLE group (p<0.01). Furthermore, as

shown in Figure 2D, six differentially abundant taxa were identified

including increasedDesulfovibrio piger, Bacteroides thetaiotaomicron

and Ruminococcus gnavus species and decreased Bacilli class,

Ruminococcaceae and Lactobacillaceae families in active SLE

patients compared to inactive-SLE patients. This pattern, except for

R. gnavus species, was commonly observed in CL2 which confirms

that this subgroup mainly reflects the dysbiosis that occurs in active

SLE patients. Altogether, our results indicate that the gut microbiota

profiling of active SLE patients were markedly different with a severe

gut microbiota dysbiosis compared to inactive SLE patients.

SLE severity signature is stable over time

To ensure the robustness of the clustering, we added to the

analysis the second stool sample, available from nine of our 16

SLE patients. We noted that all samples at their second time-

point where highly similar to their first time point and clustered

together except for one patient as shown in Figure S4A. Indeed,

A

B DC

FIGURE 1

Gut microbiota difference between SLE patients and HC. (A) Principal coordinate analysis (PCoA) of beta-diversity based on Bray-Curtis
distances. (B) Alpha diversity assessed by Shannon’s index between SLE and HC groups. (C) Firmicutes/Bacteroidetes ratio difference between
SLE and HC groups. Statistical differences between groups are shown: *p <0.05, **p <0.01 by Wilcoxon’s test. (D) Differentially abundant taxa
between SLE and HC groups identified by DESeq2: only taxa with adjusted p <0.05, absolute log2FoldChange >1 and prevalence per group
>0.333 are shown. SLE, systemic lupus erythematosus; HC, healthy controls.
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SLE patient ‘12’ showed a dramatic change in gut microbiota

composition and moved from CL2 to CL1 while no clinical

changes were observed (Table S2). Taken together, our data

shows that the severity of gut dysbiosis is stable over-time.

PIL mouse model has a shared gut
microbiota change with SLE patients

To determine the dynamics of murine gut microbiota during

lupus progression, we established a PIL mouse model presenting

human SLE symptoms (See Supplementary results and Figure S5).

We analyzed the microbial profiles on Day 0 (pre-diseased time-

point) andatM6post-induction (diseased-endpoint).APCoAbased

on Bray Curtis distance showed that the gut microbiota of CO and

PILmiceweregrouped togetherasa singlepre-diseasedclusterbefore

lupus induction. Then, at the diseased endpoint, the gut microbiota

split into two clusters: a cluster regrouping theCOmice and a cluster

regrouping the PILmice (p<0.01), suggesting a radical change in the

gut microbiota during the onset of SLE-like symptoms (Figure 3A).

No significant differences in alpha-diversity were observed between

groups at baseline or at the diseased endpoint. Nevertheless, the CO

mouse group had higher biodiversity at the disease end point than at

baseline, while this phenomenonwas not observed in the PILmouse

group (Figure 3B). Similarly, wedidnot detect a significant difference

in theF/B ratio between the groups at any timepoint (Figures 3C,D).

The taxonomical analysis revealed some bacterial population

alterations in the PIL mice group at the disease endpoint compared

to their pre-disease-time-point and the CO mice group. We

compared the murine data only with the results of our comparison

analysis between patients with SLE and HCs. Our data showed that

Tenericutes were significantly decreased in both SLE and PIL mice.

Also, the Tannerellacea family, Parabacteroides, Bacteroides, and

Alistipes genera were commonly increased in PIL mice and patients

with SLE (Figure S6). Taken together, the gutmicrobiota is disrupted

during lupus development in PIL mice and shares five differentially

abundant biomarkers with patients with SLE.

SLE biomarkers panel proposal through
existing human and murine data

To define a universal microbial biomarker of SLE, we

performed an exhaustive literature review comparing the

B

C

D

A

FIGURE 2

Gut microbiota’s composition-based unsupervised classification of SLE patients. (A) Hierarchical clustering based on Bray–Curtis and Ward’s
linkage show two clusters of SLE patients based on their microbiota’s composition and Heatmap of differentially abundant taxa illustrate
differences in microbiota’s composition. Activity (based on SLEDAI score), treatment and enterotype were assessed between clusters. Alpha-
diversity (by Shannon’s index) and F/B ratio were assessed and compared to HCs distribution to evaluate for comprehensive visualization. (B)
Pairwise Bray–Curtis distances between each patient with SLE and each HC according to clustering. Statistical difference is shown. ***p <0.001
by Wilcoxon test. (C) Differentially abundant taxa identified by DESeq2 between the two clusters. (D) Differentially abundant taxa identified by
DESeq2 between active and inactive SLE patients. Only taxa with adjusted p-value <0.05, absolute log2FoldChange >1 and prevalence per group
>0.333 are shown. SLE, systemic lupus erythematosus; Cl1, cluster 1; Cl2, cluster 2; CT, corticosteroids; HCQ, hydroxychloroquine; AZA,
azathioprine (immunosuppressive drug).
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existing studies that have proposed an SLE gut signature

compared to HCs. Among humans (n = 14) and murine

studies (n = 11), 132 SLE biomarkers were identified.

Biomarkers that were found in the last two studies are shown

in Figure 4A. Overall, 16 biomarkers were commonly found in at

least three studies, including decreased F/B ratio and alpha

diversity as well as an increase in Bacteroidetes, Proteobacteria

phyla, Blautia, Bacteroides, Parabacteroides, Lactobacillus genus,

and Ruminococcus gnavus species and a decrease in Firmicutes,

Tenericutes phyla, Ruminococcaceae family, Faecalibacterium,

Dialister, Bifidobacterium, and Desulfovibrio genus. To track

trends in our data sets that were not significant due to our

relatively small sample size, we looked for the 16 most relevant

biomarkers from the overall literature (raw p-values, no

log2FoldChange cutoff). In our human data set, besides our

signature, we found that Bacteroidetes and Proteobacteria phyla,

Bacteroides, Desulfovibrio genus, and Ruminococcus gnavus

species showed the same trend as the literature (Figure 4B).

Similarly, Bacteroides and Lactobacillus genera were found

coincidently in our mouse dataset (Figure 4C). Overall, we

shared nine human biomarkers and seven murine biomarkers

among the 16 biomarkers we commonly found.

We then established a universal panel of biomarkers

including our finding according to i) the signature obtained in

at least three human studies, ii) the common signature between

human and mouse studies, and iii) the disease activity, as

established by at least one study in our present work and two

other studies (14, 25). Figure 5 shows that the F/B ratio and

alpha diversity are the core biomarkers found in every

comparison. Their decrease was reported in all studies and

was associated with the disease activity. Five biomarkers were

commonly found in both human and murine studies including,

B
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FIGURE 3

Gut microbiota difference variation overtime between PIL and Control groups. (A) Principal coordinate analysis (PCoA) of beta-diversitybased on
Bray–Curtis distances shows that mice were uniform before induction of the disease (p = 0.6, permanova test) and strongly clustered according
to groups at disease end point (6 months after induction) (p <0.01, permanova test). (B) Alpha diversity assessed by Shannon’s index. (C) Gut
microbiota’s phyla composition according to groups and time point. (D) Firmicutes/Bacteroidetes ratio across groups and time points. PIL,
pristane-induced lupus.
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Bacteroidetes, Firmicutes, Tenericutes phyla, Blautia, and

Bacteroides genus. Importantly, with the contribution of our

data, we report a panel of 16 biomarkers related to human

disease activity. As shown in Figure 5, Ruminococcaceae and R.

gnavus are the most identified in human studies and are related

to disease activity.

Discussion

In this study, we investigated the dynamics of gut microbiota

in both human and murine lupus. We show for the first time that

French patients with SLE have an imbalanced gut microbiota

compared with HCs. Then, to the best of our knowledge, this

A

B C

FIGURE 4

Comparison between SLE gut microbial signatures in human and mice studies across literature. (A) Differentially abundant taxa identified in human
case-control studies and mice model. Only biomarkers identified in at least two studies are shown, and only biomarkers identified in at least three
studies were attributed a color code for further investigation. (B) Volcano plot showing biomarkers in our human cohort and (C) our mice
experiment, x axis shows biomarkers’ log2FoldChange and y axis shows their significance (uncorrected p-value, see ‘Materials and methods’).

FIGURE 5

Universal panel of gut bacterial biomarkers involved in human and murine lupus and its activity. ↑, increased; ↓, decreased; [P], Phylum’s
taxonomy rank; [O], order’s taxonomy rank [F], family’s taxonomy rank; [G], Genus’s taxonomy rank; [S], Species’ taxonomy rank.
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study is also the first to have performed an unsupervised

approach of gut microbiota in patients with SLE, irrespective

of their clinical data, to investigate the correlation between the

degree of their dysbiosis and their disease activity. We show that

the dysbiosis of SLE gut microbiota correlates with the SLEDAI

score. Thus, we propose different gut microbial signatures of

human SLE according to gut dysbiosis and disease activity. In the

PIL mouse model, we show a different gut microbiota

composition before and after the disease onset. We further

demonstrated that some bacterial populations are commonly

found in patients with SLE. Based on an exhaustive cross-species

comparison between our data and previous human and murine

SLE studies, we propose a core-set of gut microbiome species

that might constitute biomarker panels relevant for future

validation studies.

In patients with SLE, an overall decrease in alpha-diversity

and a reduced F/B ratio were observed in SLE patients. This

imbalance seems to be the main feature of SLE dysbiosis, as it has

been reported by almost all previous SLE cohorts independently

of ethnicity, lifestyle, or disease stage (25–28). However, a lower

diversity and F/B ratio have been associated with several other

diseases such as type 2 diabetes (29), Crohn’s disease (30) or

Parkinson’s disease (31), indicating that these alterations are not

specific to SLE but may, however, indicate a general imbalance

linked to the inflammatory process of the disease. Furthermore,

a range of taxa were differentially abundant in patients with SLE

compared to the HC group, including a decrease in Tenericutes,

an increase in Alistipes Flintibacter, Parabacteroides (among

Tannerellaceae family) genus, and Alistipes onderdonkii

species. These gut bacteria have been implicated in health and

disease in several clinical and preclinical studies. Thus, the

depletion of Tenericutes has been previously observed in two

distinct studies with active and inactive SLE patients (25, 26).

These bacteria have an anti-inflammatory effect and can

modulate the immune system by providing gut tolerance and

preventing inflammation (32). Therefore, the increasing level of

Parabacteroides has been previously positively correlated with

inflammatory cytokines involved in SLE pathogenesis such as

IL-17, IL-21, IL-2R, TWEAK, IL-35, IL-10, and IFN-g (12)

suggesting that these bacteria may play a pro-inflammatory

role in stimulating immune factors. Also, Alistipes, a relatively

recent genus of the Bacteroidetes phylum, was found to be

increased in SLE and primary Sjögren’s syndrome American

patients (28). Alistipes dysbiosis have been reported as harmful

in anxiety, myalgic encephalomyelitis, chronic fatigue syndrome,

depression, and colorectal cancer and beneficial in other diseases

such as colitis, autism spectrum disorders and various fibrotic

liver and cardiovascular disorders (33). These conflicting

findings can be explained as the Alistipes genus consists of 13

different species that may have opposite effects. In our case,

Alistipes onderdonkii was overabundant in the feces of patients

with SLE. This strain was recently reported as a cause of

abdominal infection (34) and is reported for the first time in

SLE through our study. Our results are consistent with previous

studies despite the difference in the cohort size and the

geographical locations of patients. We provide further

evidence that gut microbiota dysbiosis in SLE patients is

characterized by an imbalance between beneficial and

harmful bacteria.

Although the role of altered gut microbiota in SLE has been

well established, no specific microbial signature in defining the

degree of disease-related dysbiosis has yet been identified. Our

unsupervised analysis of the gut microbiota in patients with SLE

shows two main clusters. Clustering was strongly correlated with

the SLEDAI score independently of age, sex, BMI, or enterotype

of patients, excluding any other confounding factors. The gut

bacterial composition of the CL1 sub-group was more similar to

HCs compared to the CL2 sub-group, which was more distant,

suggesting a gradient of dysbiosis between the two groups. The

CL1 sub-group, with a minor dysbiosis, was mainly composed of

inactive patients with SLE except for two patients. The first case

(patient 02) was in the flare phase of the disease at inclusion and

had become inactive one year later. The second case (patient 06)

had a low SLEDAI score attributed only to his alopecia at

inclusion, which may be related to stress or factors other than

the disease. The CL2 sub-group, with a more severe dysbiosis,

was composed of active patients with SLE except for one inactive

patient with no data available to evaluate the disease progression.

Therefore, we hypothesized that this patient may be progressing

toward a flare phase, which could be preceded by a previous gut

microbiota dysbiosis. Importantly, the severity of gut dysbiosis

in the CL2 sub-group was mainly due to the disruption of certain

bacterial populations that were not revealed in our comparison

between patients with SLE and HCs. These include an increase in

the Verrucomicrobia unclassified family, Desulfovibrio piger, and

Bacteroides thetaiotaomicron species and a decrease in the Bacilli

c lass , Clostr ida les order (under Clos tr id ia c lass) ,

Ruminococcaceae, Eubacteriaceae, Lactobacillaceae families,

Romboutsia, Lactobacillus, Fusicatenibacter, Turicibacter,

Faecalibacterium genus, Faecalibacterium prausnitzii ,

Fus icatenibacter saccharivorans , and Eubacter ium

cellulosolvens species.

D. piger has been reported as a potential gut pathobiont and

have been associated with several diseases. It has been involved

in the pathogenesis of inflammatory bowel disease (IBD) (35),

Parkinson’s disease (36) and systemic scleroderma (37). B.

thetaiotaomicron has been previously found in patients with

SLE (28) and expressed human-anti Ro60 antibodies in the

blood of patients with SLE (38), which is implicated via

molecular mimic of Ebstein–Barr virus nuclear antigen-1 in

the intuition of SLE humoral auto-immunity. In parallel, the

bacterial populations that were decreased in the CL2 sub-group

are all part of the Firmicutes phylum, which may explain the

lower F/B ratio observed. Firmicutes are the main producers of

butyrate, which plays a central role in the generation and

maintenance of Treg cells in various gut tissues. Their decrease
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has been shown to be responsible for inflammatory reactions in

patients with SLE. Interestingly, these bacterial populations have

various beneficial roles. Among them, F. prausnitzii is

considered one of the most important bacterial indicators of a

healthy gut with anti-inflammatory effects. Its decrease has been

detected in IBD, celiac disease, obesity, and diabetes (39).

Similarly, the anti-inflammatory effect of Fusicatenibacter,

particularly its F. saccharivorans species, has recently been

demonstrated in patients and mouse models with ulcerative

colitis (40) and Crohn’s disease through IL-10 induction (41,

42). As well, decreasing Romboutsia has recently been reported

as a novel microbial biomarker for early tumor generation in

cancerous mucosa (43) and Crohn’s disease (41). Also, the

decrease of Lactobacillus, a probiotic strain which can

modulate innate and adaptive immune responses, has also

been previously reported in SLE but with conflicting results

between studies (25, 44). In fact, Lactobacillus levels have been

frequently correlated, positively or negatively, with other human

chronic diseases (45). This genus includes many species that may

play many different roles in disease pathogenesis that need to be

further investigated in the future, particularly for SLE. Bacteria

among the Ruminococcaceae family are producers of short-chain

fatty acids (SCFAs), which are the main source of energy for

colon cells (46) and protect the integrity of the intestinal

epithelial cell membrane (47). Their decrease may lead to

leaky gut. Recently, a meta-analysis of relevant research

publications from around the world has shown a decreased

abundance of Ruminococcaceae with SLE, especially in Chinese

patients (48). Overall, our results show that a specific microbial

signature in patients with SLE with more severe dysbiosis was

found and correlated strongly with the SLEDAI activity score,

suggesting the contribution of gut microbiota to the severity of

the disease. These findings are supported by our supervised

analysis of active and inactive patients with SLE. CL2 shared the

microbial signature of active patients with SLE, including

decreasing in Bacilli, Ruminococcaceae, Lactobacillaceae, and

increasing in D. piger, B. thetaiotaomicron, suggesting that

these populations are strongly associated with the severity of

the disease. While R. gnavus was only significantly increased in

active patients with SLE. Azzouz et al. have shown that the

intestinal expansion of this bacteria reflects the extent of the

disease activity in lupus nephritis patients (14).

Then, we investigated a potential common microbial

dysbiosis signature between human and murine SLE. The PIL

mouse model is characterized by typical ANA, clinical

manifestations, and organ involvement similar to human SLE

characteristics (49, 50), making it a relevant model for studying

gut microbiota. We are the first report a gut microbiota signature

in the PIL mouse model. Metagenomic data from the PIL mouse

model were analyzed and found to support our findings in

patients with SLE despite the small number of mice.

Interestingly, five biomarkers among six were shared between

patients with SLE and the PIL mouse model, including

Tenericutes, Tannerellaceae, Parabacteroides, Bacteroides, and

Alistipes. To date, only two studies have investigated both

human and murine gut microbiota in SLE. Luo et al. have

identified that only Lachnospiraceae was commonly found

extended in both MRL/lpr mice and American patients with

SLE (51). Then, greater consensus was commonly found

between MRL/lpr and Chinese patients with SLE, including 17

species (52). In the same study, more signatures in pathway

analysis were shared, including pathways of L-arginine, L-

ornithine, tryptophan, and menaquinol biosynthesis that were

related to SLE. More consensus is still needed between humans

and mice with a larger number of patients with SLE and a mouse

model to be able to continue using mice to model human disease

in interventional investigations.

Our study is not without limitations. In our human cohort,

the active patients with SLE have mostly mild and moderate

activity. We minimized this bias through our unsupervised

analysis, which was able to define patients with SLE according

to their dysbiosis. It seems important to note that the exact

composition of clusters may differ if samples are added or

removed from the dataset and is sensitive to methodological

choices, notably to distance metric and clustering linkage

strategy. Also, patients with SLE were enrolled while already

being diagnosed and treated. Thus, we did not investigate the

impact of treatment on SLE-associated dysbiosis because we did

not have their stool samples before the beginning of treatments,

and the small size of our cohort precludes any definitive

conclusions and warrants further studies. In our murine study,

because of the unavailability of disease activity score in mice due

to the small number of animals, we only compared these data to

those of patients with SLE in comparison to HCs. It should also

be noted that we cannot rule out the possibility that cage effects

are behind the differences observed between the two groups of

mice and that we do not have additional cages for each group.

Longitudinal investigations in a larger number of PIL mice

distributed in different cages are needed in order to establish

an association between changes in the gut microbiota and the

establishment of SLE at different time points. Indeed, the

mechanistic link between disease susceptibility and gut

microbiota changes needs to be explored in this model. Also, it

remains very uncertain whether gut microbiota dysbiosis is

either a causative factor or a consequence of SLE disease or

both. Therefore, the identification of specific bacteria responsible

for the dysbiotic state in SLE may provide a better insight into

the underlying mechanism. For that proposal, several thoughtful

approaches can be considered, including colonization of germ-

free mice with gut bacterial populations associated with the

disease, as proposed by our panel, which might offer more

insight into the role of these bacteria in the disease pathogenesis.

Despite our findings, which are consistent with some

existing studies, the current literature regarding a common

signature of gut microbiota dysbiosis in SLE is at present

ambiguous. This may be due to the lack of comparative
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studies between humans and mice, as discussed above, and

according to the disease activity. We propose a representative

pattern of gut microbiota biomarkers, which illustrates

biomarker panels that are commonly found according

to exist ing studies . Importantly , Ruminococcaceae ,

Bifidobacterium, and R. gnavus seem to play a crucial role in

the severity of SLE and should be the target of future

investigations to better understand the mechanisms involved.

These bacterial populations are possibly trigger an auto-immune

response by molecular mimicry or by influencing the Th17/Treg

balance, resulting in regulatory and/or effector responses in SLE.

It is a common phenomenon that a leaky bacterial product or

bacteria translocation, characteristic of increased permeability of

the gut, primes or educates the immune system not only in the

gut but also in the entire body. Functional validation assays are

needed to demonstrate the mechanistic approaches of the

bacterial populations proposed in our panel and need to be

enriched by other larger comparative studies.
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Dans cette thèse, nous avons commencé par introduire les enjeux de l’analyse du microbiote
humain dans un contexte clinique, ainsi que les solutions qu’apporte le séquençage à haut
débit pour y répondre. Nous avons cependant constaté qu’il pourrait être intéressant d’utiliser
des alternatives aux deux stratégies de séquençage dominantes, qui seraient à la fois plus
résolutives que le métabarcoding, moins chères que la métagénomique shotgun, et insensible
aux contaminations par l’ADN de l’hôte (pour le microbiote vaginal notamment). J’ai ainsi mené
deux projets distincts pour répondre à cette problématique : le premier a permis d’évaluer la
métagénomique shotgun à faible profondeur (SSM pour shallow shotgun metagenomics) pour
l’analyse du microbiote intestinal, et le deuxième a exploré une approche de métabarcoding
multi-marqueurs pour caractériser le microbiote vaginal.

Dans le chapitre 2, nous avons d’abord montré la nécessité de filtrer efficacement les ré-
sultats bruts de l’alignement pour construire des profils taxonomiques fiables, et proposé une
méthode utilisant un apprentissage automatique largement plus performante que les méthodes
classiques. Nous avons ensuite regardé l’impact de la profondeur de séquençage sur les profils
taxonomiques obtenus et la distinction entre groupes de patients, et conclu que la perte d’in-
formation liée à la faible profondeur concernait principalement les taxa rares, que les structures
d’α et de β-diversités étaient conservées, et que les classifications de patients étaient possibles
en SSM, à moins que celles-ci ne reposent sur des populations sous-abondantes. Nous avons
ainsi conclu que la SSM était adaptée pour l’analyse de la composition du microbiote intestinal
humain, constituant une alternative intéressante pour la recherche clinique, car plus résolutive
que le métabarcoding et moins chère que la métagénomique shotgun, ce qui peut permettre
d’analyser un plus grand nombre d’échantillons.

Dans le chapitre 3, nous avons mis en évidence la complémentarité de différents marqueurs
utilisés en métabarcoding, et développé plusieurs méthodes pour intégrer les profils taxono-
miques provenant des différents marqueurs pour construire un profil taxonomique consensus
tirant parti du pouvoir discriminant et de l’universalité de chaque marqueur. Nous avons mon-
tré l’intérêt de cette approche dans le cadre du microbiote vaginal, qui permet de produire
des profils plus proches de ceux attendus, et de mieux discriminer les différentes classes du
microbiote vaginal.

Enfin nous avons présenté dans le chapitre 4 l’analyse de deux jeux de données d’intérêt
biomédical. Dans le premier article, nous avons comparé et classé différentes méthodes pour
la conservation des échantillons selon leur performance, et établi un lien entre certains traits
phénotypiques des genres bactériens et l’altération de leurs abondances relatives pour expli-
quer les biais liés aux méthodes de conservation des échantillons. Dans le deuxième article,
nous avons déterminé une signature microbiotique des patients atteints de lupus érythémateux
systémique, et montré que les patients actifs avaient une dysbiose plus marquée. Nous avons
ensuite considéré la signature obtenue chez l’homme, celle obtenue chez un modèle murin de la
maladie, ainsi que les résultats de l’ensemble de la littérature sur le sujet, pour déterminer un
panel de bactéries potentiellement impliquées dans le développement de cette pathologie qui
pourra servir de socle pour des expérimentations futures.

Les deux stratégies de séquençage étudiées au cours de mon travail représentent des alternatives
plausibles et pertinentes pour les écosystèmes d’intérêt abordés dans cette thèse, à savoir
le microbiote intestinal pour la SSM et le microbiote vaginal pour le métabarcoding multi-
marqueurs.

Concernant le microbiote intestinal, la métagénomique shotgun est souvent plébiscitée par
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rapport au métabarcoding, notamment parce qu’elle offre une meilleure résolution taxonomique
et la possibilité de réaliser des analyses fonctionnelles. Cependant, l’écart de coûts entre les deux
stratégies incite de nombreux chercheurs à utiliser le métabarcoding. La SSM, dont les coûts
de séquençage se rapprochent de ceux du métabarcoding, constitue une alternative qui devrait
faciliter le développement de l’approche shotgun. Le métabarcoding multi-marqueurs pourrait
également s’appliquer à l’analyse du microbiote intestinal, dans l’optique de combler les lacunes
du métabarcoding ciblant uniquement le gène 16S, qui est largement utilisé. Comparativement
au métabarcoding ciblant le gène 16S, l’approche multi-marqueurs pourrait améliorer la ré-
solution taxonomique et l’estimation des abondances relatives. Un exemple concret serait de
permettre une meilleure résolution taxonomique au sein de l’ordre des Enterobacterales, qui
contient de nombreux pathogènes, et dont le gène 16S est très conservé. Cependant, com-
parativement à la SSM, le métabarcoding multi-marqueurs n’ouvre pas la voie de l’analyse
fonctionnelle.
Pour le microbiote vaginal, comme pour les microbiotes cutané et salivaire, le fort taux de
contamination par l’ADN de l’hôte dans les prélèvements apporte une contrainte supplémen-
taire qui rend la métagénomique shotgun peu rentable. Il serait nécessaire de séquencer un très
grand nombre de reads pour espérer obtenir suffisamment de reads bactériens utiles à l’ana-
lyse du microbiote. S’il existe des méthodes biochimiques pour réduire le taux d’ADN humain,
celles-ci biaisent de manière non-négligeable les abondances relatives des espèces [1, 102]. En
revanche, ces écosystèmes étant moins diversifiés que le microbiote intestinal, le nombre de
reads bactériens nécessaires pour construire les profils taxonomiques est plus faible.
Les stratégies de séquençage présentées peuvent être pertinentes pour l’analyse des écosystèmes
microbiens autres que le microbiote humain. La SSM est principalement limitée par la nécessité
de disposer d’un catalogue de référence exhaustif sur lequel aligner les données. Dès lors qu’un
tel catalogue est disponible, les problématiques abordées dans le chapitre 2 peuvent s’appliquer
à tout type d’écosystèmes microbiens. Ce type de catalogues est aujourd’hui disponible ou en
cours de construction pour de nombreux types d’écosystèmes, en lien par exemple avec l’agro-
nomie [190, 191, 48], permettant ainsi le développement de cette approche. Comme pour le
microbiote intestinal humain, la profondeur de séquençage nécessaire dépendra de la probléma-
tique biologique, de la complexité de l’écosystème et du niveau de détail attendu concernant
les taxa rares.
Le métabarcoding multi-marqueur pourrait être facilement applicable, et s’avérer utile dans un
grand nombre de contextes biologiques. Les méthodes multi-marqueurs peuvent permettre de
tirer parti de l’universalité, du pouvoir discriminant et de la complétude de bases de données
de chaque marqueur, ainsi que de niveler les biais liés à leur nombre de copies. Que ce soit sur
les écosystèmes microbiens procaryotes [137, 125, 84, 123, 110], ou eucaryotes [168, 174, 35],
la complémentarité de différents marqueurs a été mise en évidence dans plusieurs contextes,
qui sont autant d’exemples pour lesquels les méthodes que nous avons développées seraient
pertinentes.

Les technologies de séquençage évoluent constamment. Nous avons dans cette thèse considéré
uniquement les technologies de séquençage à haut débit de type Illumina. Cette technologie
de séquençage, caractérisée par des reads courts et contenant peu d’erreurs de séquençage,
est aujourd’hui la technologie la plus utilisée. L’apparition de concurrents, qui produisent des
données similaires à celles d’Illumina [46, 10] est susceptible de faire baisser les coûts de sé-
quençage. Le rapport entre les coûts de séquençage des différentes stratégies restera le même
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mais pourrait, à terme, être moins déterminant dans les choix méthodologiques. Par ailleurs, le
séquençage de reads longs, permis par les technologies de PacBio et d’Oxford Nanopore, offrent
d’autres possibilités. En métabarcoding, ces technologies rendent notamment possible de lire
des séquences 16S de pleine longueur (∼ 1500bp) au lieu de se limiter à une portion du gène.
Ceci permet une meilleure résolution taxonomique, mais ne résout pas les problèmes d’univer-
salité des amorces et du biais du nombre de copies (mentionnés dans la table 1.1, page 19). Ces
technologies sont également intéressantes en métagénomique shotgun, particulièrement dans
l’optique de construire des catalogues de gènes et génomes. La longueur des reads rend l’étape
d’assemblage beaucoup plus facile, notamment pour les régions répétées et conservées[192].
Ainsi, ces technologies vont permettre dans les prochaines années d’améliorer considérablement
les catalogues de gènes et génomes, notamment concernant les organismes non cultivables.
L’amélioration de ces catalogues bénéficiera aux analyses métagénomiques, et en particulier à
la SSM.

Les travaux présentés dans cette thèse ont permis de montrer la pertinence de stratégies de
séquençage intermédiaires pour l’analyse des microbiotes humains, à la fois peu coûteuses et
suffisamment résolutives. Leur faible coût en font des méthodes adaptées pour l’analyse des
microbiotes humains à grande échelle, facilitant tant la recherche clinique que la mise en appli-
cation dans des parcours de soin. Ces méthodes produisent des profils taxonomiques précis et
fiables, pouvant servir pour discriminer les patients dans certaines situations cliniques d’intérêt.
Les choix méthodologiques, tant pour la stratégie de séquençage que l’analyse bioinformatique,
doivent être guidés par les problématiques cliniques. Ce travail s’inscrit dans l’ensemble des ef-
forts nécessaires pour la mise en application des connaissances grandissantes sur le microbiote
humain, au service de la médecine.
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